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SIMGELER ve KISALTMALAR

AAAL Yapay Zeka’nin Gelistirilmesi Dernegi (Association for the Advancement of

Artificial Intelligence)
AGI: Yapay Genel Zeka (Artificial General Intelligence)
AIBO: Yapay Zeka Robotu (Artificial Intelligence roBOt)

ALICE: Yapay Dil Internet Bilgisayar Varhigi (Artificial Linguistic Internet
Computer Entity)

ANI: Yapay Dar Zeka (Artificial Narrow Intelligence)
ANN: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
AR: Arttirllmis Gergeklik (Augmented Reality)

ASI: Yapay Siiper Zeka (Artificial Super Intelligence)

AUPR: Hassasiyet-Duyarlilik Egrisinin Altindaki Alan (Area Under the Precision-

Recall Curve)

AUROC: Alic1 Isletme Karakteristigi Egrisinin Altindaki Alan (Area Under the

Receiver Operating Characteristic Curve)
CNN: Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
ELIZA: Insan-makine konusma dilini simiile eden bir program

ENIAC: Elektronik Sayisal Entegrator ve Bilgisayar (Electronic Numerical

Integrator and Computer)
FFNN: Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Feedforward Neural Network)

fMRI: Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (Functional Magnetic

Resonance Imaging)
FPR: Yanlis Pozitif Oran (False Positive Rate)
GPT: Uretken Onceden Egitimli Doniistiiriicii (Generative Pre-trained Transformer)

IBM: Uluslararas1 Is Makineleri (International Business Machines)
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IDH: Isositrat Dehidrogenaz (Isocitrate Dehydrogenase)

LaMDA: Diyalog Uygulamalar1 i¢in Dil Modeli (Language Model for Dialogue
Applications)

LISP: Liste isleme (List Processing)

LSVRC: Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismas: (Large Scale Visual Recognition
Challenge)

Mask R-CNN: Maske Tabanli Alan Temelli Evrisimli Sinir Ag1 (Mask Region-based
Convolutional Neural Network)

MIT: Massachusetts Teknoloji Enstitlisii (Massachusetts Institute of Technology)
NASA: Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (National Aeronautics and Space
Administration)

MSE: Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

NEIL: Sonsuz Goriintii Ogrenicisi (Never Ending Image Learner)
ROC: Alici Isletme Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)
RPA: Robotik Siire¢ Otomasyonu (Robotic Process Automation)
SVM: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

TPR: Gergek Pozitif Oran (True Positive Rate)



Yapay Zeka Algoritmalar: ile Ameliyat Sirasindaki Mikroskop Géoriintiileri
Uzerinden Derin Ogrenme Teknigi ile Pediatrik Posterior Fossa (Arka Cukur)

Tiimor Tanimlama Yapilmasi

Ogrencinin Adi: Dr. Ahmet KARAGOZ
Danigsmani: Dog. Dr. Mustafa SAKAR

Anabilim Dali: Beyin ve Sinir Cerrahisi ABD.

OZET

Amag: Bu calismada; pediyatrik posterior fossa (arka ¢ukur) timoérlerinin ameliyat
sirasindaki mikroskop goriintiileri alinarak, yapay zekanin derin 6grenme yontemleri

kullanilarak tiimorlerin taninmasi amaglanmistir.

Gerec¢ ve Yontem: Tarafimizca posterior fossa tiimorii tanist konulmus hastalardan
ameliyat sirasinda kaydedilmis goriintiileri alinacaktir. Bu veriler, hastanin ameliyat
sirasinda yapilan islemlerin mikroskop tarafindan kaydedilen, Marmara Universitesi
Pendik Egitim Arastirma Hastanesi’ndeki arsiv goriintiilerinden olusacaktir. Bu
gorilintiiler yapay zekd sinir agt modelini egitebilmek icin farkli tlirde timor
dokularmin bulundugu goriintiilerden olusacaktir. Veri setlerinin bir kismi ile
oncelikle algoritmanin 6grenmesi saglanacak, ardindan diger veri setleri ile algoritma
test edilecektir. Timor tespitinde basarili sonuclar elde edebilmek i¢in her bir timor
tipi etiketine ait gOriintii sayisinin dagilimimin dengeli bir bigimde yapilmasi

saglanacaktir.

Goriintiilerin Etiketlenmesi: Hastanin mikroskop goriintiileri, tarafimizca
etiketlenecek ve makine Ogrenmesi asamasina hazir hale getirilecektir. Etiketler
cocukluk caginda en sik goriilen posterior fossa tiimor tiplerini (medulloblastom,

ependimom, pilositik astrositom) icermektedir.



Makine 6grenmesi: Etiketlenen goriintiiler kullanilarak model derin 6grenme

algoritmalar ile egitilecek ve dogruluk oranlar1 gozlemlenecektir.

Uzman degerlendirmesi ile karsilastirma: Yapay zeka algoritmamizin ortaya
koydugu tahmin sonuglari, uzman beyin cerrahi hekimlerinin  birlikte
degerlendirmesi ile ortaya konulan verilerle karsilastirilacak ve dogruluk oranlari

ortaya konulmaya calisilacaktir.

Sonug: Tek tek goriintiiler ve genis ekran iizerinden tiimdriin normal dokudan ayirt
edilmesi ve sinirlarinin ¢izilmesi; normal dokudan oldukga farkli fenotipteki en sik
goriilen pediyatrik posterior fossa tiimorleri olan medulloblastom, ependimom ve
pilositik astrositomda tecriibeli beyin cerrahi hekimleri tarafindan rahatlikla
yapilabilmektedir. Ancak cerrahi stres altinda, mikroskop loop goriisii alaninda,
timoriin normal dokudan ayrimini1 yapabilmek o6zellikle tecriibesiz bir goz icin
zorlayici olabilmektedir. lyi egitilmis bir yapa zeka algoritmalari ile bu tiimérlerin
normal dokudan ayirt etmesi ve smirlarinin ¢izebilmesi yiiksek hassasiyet ve

Ozglnliikte yapilabilmektedir.

Anahtar kelimeler: yapay zeka, derin Ogrenme, pediyatri, posterior fossa,

medulloblastom, pilositik astrositom, ependimom, cerrahi mikroskop
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Pediatric Posterior Fossa Tumor Identification Using Artificial Intelligence
Algorithms and Deep Learning Techniques on Intraoperative Microscopic

Images
Student's Name: Dr. Ahmet KARAGOZ
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mustafa SAKAR

Department: Department of Neurosurgery

ABSTRACT

Objective: This study aims to recognize pediatric posterior fossa (back of the skull)
tumors during surgery by capturing microscopic images and employing deep
learning techniques of artificial intelligence.

Materials and Methods: We will collect intraoperative images from patients
diagnosed with a posterior fossa tumor on our side. These data will consist of
archived images from procedures recorded by the microscope at the Marmara
University Pendik Training and Research Hospital. The images will encompass
various tumor tissues to train the artificial neural network model. The algorithm will
first learn from a subset of the dataset and then be tested on other datasets. To
achieve successful tumor detection, the distribution of the number of images for each

tumor type label will be balanced.

Image Labeling: Microscopic images of patients will be labeled by our team,
preparing them for the machine learning phase. The labels will include the most
commonly encountered posterior fossa tumor types in childhood, such as

medulloblastoma, ependymoma, and pilocytic astrocytoma.

Machine Learning: Using the labeled images, the model will be trained with deep

learning algorithms, and accuracy rates will be observed.
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Comparison with Expert Evaluation: The prediction results generated by our
artificial intelligence algorithm will be compared with the data assessed collectively

by expert Neurosurgeons, and accuracy rates will be attempted to be determined.

Conclusion: Individually distinguishing and outlining tumors from normal tissue,
both through individual images and on a wide screen, can be easily performed by
experienced Neurosurgeons in the case of medulloblastoma, ependymoma, and
pilocytic astrocytoma, which are the most commonly encountered pediatric posterior
fossa tumors with a markedly distinct phenotype from normal tissue. However, under
surgical stress, making the distinction between the tumor and normal tissue in the
microscope loop view can be challenging, especially for an inexperienced eye. Well-
trained artificial intelligence algorithms can achieve this differentiation and

delineation of tumor boundaries with high sensitivity and specificity.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, pediatrics, posterior fossa,

medulloblastoma, pilocytic astrocytoma, ependymoma, surgical microscope
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1. GIRIS VE AMAC

Beyin tiimorleri, beynin kendi dokusundan ve ¢evre dokusundan kaynaklanan
tiimorleri veya baska bir odaktan sicrama olan ‘’metastaz” olarak adlandirilan
tiimorleri igerir. Posterior fossa, kafa arka ¢ukuru olarak bilinir ve denge merkezi
“’Beyincik” ile hayati merkezleri olusturan “’Beyin Sapi”nin bulundugu alandir.
Cocukluk cagindaki en sik 2. tiimoér grubu santral sinir sistemi tiimorleri olup,
bunlarin en sik yerlestigi yer posterior fossadir. Bu tiimdrler; iyi veya kotii huylu
davranabilmekte olup, genellikle tan1 ve tedavi amaciyla cerrahi girigim
gerekmektedir. Hastanin tani sirasindaki radyolojik goriintiileri timdr cinsi, yeri,
noral yapilarla iligkisi hakkinda 6n bilgi verebilmekte olup; ameliyat sirasindaki
mikroskobik veya makroskobik goriintiiler de patolojik ve fiziksel yapisi hakkinda
fikir verebilmektedir. Ancak kesin tani patolojik inceleme ile konulabilmektedir.
Ameliyat sirasinda kiiclik bir doku parcast dondurularak patolojik olarak
incelenebilmekte ve bu inceleme dokunun timor veya ndral doku oldugu hatta
tiimoriin alt tiirli hakkinda bilgi verebilmektedir. Cerrahi sirasinda tiimdriin tiiriinii
ogrenebilmek, oOzellikle dar bir alanda ve vital merkezlerin yakininda yapilan bir
cerrahide, iglem sirasinda cerrahlarin karar almasina 6nemli 6l¢iide yardimci olabilir.
Ancak, diger bir zorluk da tiimoriin degerli noral yapilardan ayirt edebilmek ve

siirlarini belirleyebilmektir.

Bu calismada; pediyatrik posterior fossa tiimorii olan hastalarin, ameliyat
esnasindaki tiimoriin cerrahi mikroskop goriintiileri kullanilarak, yapay zeka derin
O0grenme yazilimlart ile tiimdrlerin normal dokudan ayirt edilmesi ve sinirlarinin
cizilmesi amaglanmistir. Bu baglamda, retrospektif ameliyat videolarindan elde
edilmis goriintiiller tarafimizca yapay =zeka algoritmasina Ogretilmek iizere
etiketlenecektir. Bu veriler, Pendik Egitim Arastirma Hastanesi’nde 2019 yilindan
sonra arsivlenen ameliyat videolarindan olusacaktir. Anonimize hale getirilen
etiketlenmis goriintlilerden bir veri seti olusturulduktan sonra yapay zekd modeli

egitilecek ve test edilecektir.

Makine Ogrenmesi  yontemlerinden derin  O8renme  algoritmalar
kullanilacaktir. Bu algoritmalar goriintli isleyebilen ve bu goriintiileri taniyabilen

algoritmalardir. Algoritmalarin iyi sonug verebilmesi ve tiimorleri taniyabilmesi i¢in



cok sayida etiketlenmis verilere ve giiclii bilgisayarlara ihtiya¢ vardir. Goriintiiler
poligonal sekilde etiketlenmis, boylece tiimoriin sinirlart agisindan daha kesin bir
sonu¢ ortaya konulmaya calisilmistir. Etiket ismi biitiin tiimor tipleri i¢in sadece
“tumor” olarak belirlenecektir. Sonrasinda bu veriler 6n islemeye tabi tutularak,
kullanimina hazir hale getirilip bir model olusturulacaktir. Test islemleri sonunda
iyilestirmeler bilgisayar miihendisleri ile yapilacak, sonuglar uzman beyin
cerrahlarinin isaretlemeleri ile karsilagtirilarak en iyl model olusturulmaya

calisilacaktur.

2. GENELBILGILER
2.1  Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme nedir?

Insanlik tarih boyunca her zaman hayatlarini kolaylastirma, imkanlarini
gelistirme arayisinda olmustur. ilk olarak, tas ve tahta el aletleri ile baslayan siirecler;
daha sonra carkli mekanizmalar, buharli makineler ve elektronik icatlarla devam
etmistir. Bu asamalarda her zaman sorunlar1 goren, fark eden, ¢oziim diisiinen ve
bulan insan akli olmustur. Cografik ve sosyolojik degisimlerle ihtiyaglar her zaman
katlanarak artmig ve bu durum her donem insan aklini zorlamistir. Bu zorluklar
makinelere insanhigin verdigi degeri her gegen yiizyilda arttrmistir. Once tastan
bakira, bakirdan ¢elige malzeme sec¢imleri farklilagmis; sonra potansiyel enerji, buhar
enerjisi, fosil yakit enerjisi ve elektrik enerjisi gibi enerji se¢imleri gelismistir. Bu
akis da beraberinde her zaman makinelerin 1§ becerisinde insan1 taklit edebilmesi ve
insan gibi diisiinebilmesi fikirlerini siiriiklemistir. Antik Yunan filozofu Arsimet’in
“Tastan ve bakirdan yapilan makineler, isleri insanlardan daha iyi yapabilir mi?”
sorusu bu diisiincenin bir ornegidir. Yine antik mit ve efsanelerde de canli gibi
goriinen yapay varlik kavramlarindan bahsedilmektedir. Antik bilim tarihgisi
Adrienne Mayor; “Insanlar heniiz miimkiin olmayan seyleri hayal etme giidiisii
duyuyor. Hayal giicii ve bilim arasinda zamansiz bir baglantt var.” seklinde

diislincelerini ifade etmistir (Mayor, 2018).

Yapay zeka (Artificial Intelligence-Al) insan zekasini taklit eden makineleri

tanimlayan bir kavramdir. Bu teknoloji, insanlarin diisiinme, problem ¢ézme ve



O0grenme gibi biligsel yeteneklerini modellemeyi amaclar. Yapay zeka, yliz ve
konusma tanima, karar verme, ¢eviri gibi insanlarin yaptig1 karmasik gorevleri yerine
getirebilmek i¢in tahminleri ve otomasyonu kullanir. Farkli diizeylerde zeka ve

yetenekleri ifade eden 3 kategoriye ayrilir (IBM, 2023):

» Yapay Dar Zeka (Artificial Narrow Intelligence- ANI): Belirli bir goérevi
tamamlamak icin tasarlanmistir. ANI’nin yetenekleri kisitlidir ve verilen bir
gorevi yerine getirmesi beklenir. Ornegin; dama oyunu kazanma, nesneleri
tanima veya dili anlama gibi spesifik gorevleri yerine getirebilirler.
Gilintimiizdeki sanal asistanlar, robotlar vb. bir¢cok yapay zeka modeli bu

siniftadir.

» Yapay Genel Zeka (Artificial General Intelligence- AGI): Giiclii yapay zeka
olarak bilinir ve insan zekasina ulagsma yetenegi oldugu diisiiniiliir. Su an i¢in

teoride ifade edilmekte olup pratik uygulamasi heniiz yoktur.

> Yapay Siiper Zeka (Artificial Super Intelligence- ASI): Insan zekasinin ve
becerilerinin Otesine gegebilecegi diisiiniilen zeka tiiriidiir. Heniliz var

olmayan bir hedeftir ve olas1 sonuglar1 endise olusturmaktadir.

Su anda, diinyada kullanilan yapay zeka sistemlerinin ¢ogu ANI kategorisine
girer. AGI ve ASI gibi daha giiglii yapay zeka diizeyleri, hala arastirma ve gelistirme
asamasindadir. Gelecekteki potansiyel uygulamalar1 ve etkileri lizerinde ¢aligmalar

devam etmektedir.

Yapay zeka, bir¢ok alt disipline ayrilir, ancak temel olarak sunlari igerir
(IBM, 2023):

» Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
> Dogal Dil Isleme

> Goriintii Isleme

» Otomatik Karar Verme

> Robotik



Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Makine Ogrenimi (Machine Learning), veri kiimelerini isleyip; siniflandirma
ve tanimlama yapabilen bilgisayar yazilimlaridir (N. K. Chauhan and K. Singh).
Makine Ogrenimi, Arthur Samuel tarafindan 1959’da tanimlandig1 {izere;
bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegidir (Hosch, 2023) (Ron
Kohavi, 1998). Yapay zekanmn bir alt kiimesidir ve tek basina tahmin etmekten
kaynaklanan hatalari, eski verileri kullanarak en aza indirip daha dogru tahminler
yapilmasint saglamaktadir. Klasik makine 6greniminde ham veri isleme yetenegi
kisithi olup bir uzman tarafindan 6zelliklerin secilmesi ve verilerin kiimelenmesi
gerekmektedir. Veri girisi ile verilerin siniflandirilmasinda insanlarin miidahale
derecesi, ¢evreyle etkilesim ve geri bildirim alabilme yeteneklerine gore alt gruplara

ayrilmaktadir (Hosch, 2023) (Ron Kohavi, 1998).

Derin Ogrenme (Deep Learning), makine dgreniminin bir alt kiimesi olup
O0grenme yontemi ve veri kullanma diizeyi acisindan farklilagir. Derin 6grenmede
yazillm ham verilerden, insan tarafindan Ozelliklerin belirlenmesine ihtiyag
duymadan otomatik bilgi c¢ikarabilmekte ve kararlar alabilmektedir. Veri giris ve
¢ikis siireci arasinda dogrusal olmayan gizli katmanlar modelini kullanir. Yine temel
bir ayrim olarak makine 6grenimi dnceden kiimelenmis daha kisitli bilgi kullanirken;
derin 6grenme dogrulugunu arttirmak i¢in daha genis veriye ihtiya¢ duyup, daha

karmasik gorevleri yerine getirebilmektedir (Y. LeCun, 2015) (N. Aloysius, 2017)

Machine Learning

& b 7 - Il

Input Feature extraction Classification Output Makina Ogrenmesi(ML)

Yapay Zeka(Al)

Deep Learning

ca Derin Ogrenme(DL)
Gy — — I

Input Feature extraction + Classification Output

Sekil 1: Makine 6grenmesi ve Derin 6grenmenin  Sekil 2: Yapay zeka, Makine 6grenmesi

ve ayrimi Derin 6grenmenin kiimesel gosterimi



2.2 Yapay Zeka ve Derin Ogrenme (Deep Learning) Arastirmalarinin Tarihgesi

Yapay zeka diisiincesi, aslinda insanlarin binlerce yil dncesinden beri yapay
varliklar ve akilli yaratiklar yaratma isteginin bir devamidir. Ancak modern anlamda
yapay zeka konsepti, 20. ylizyilin baslarindaki bilimsel ve teknolojik ilerlemelerle
birlikte daha net bir sekil almaya baglamistir. Yapay zekanm ve akilli makinelerin
tarihi, eski Yunan mitolojilerinden baglamaktadir (Argonautica) (Bibliotheke)
(Rhodios, 2007). Akilli yapay varliklar ve otonom mekanik aygitlar o donem yazili
eserlerinde yer bulmustur (Kressel, 2015) (Newquist, 1994). Esas olarak, yapay zeka
hakkinda ilk g¢alisma; 1950 yilinda Alan Turing’in “’Computing Machinery and
Intelligence” yazisi olarak kabul edilmektedir. Yine, John McCarthy’nin 1956’daki
Dartmouth Konferansi da yapay zekanin temellerini atmada onemli bir adim

olmustur. (McCarthy, 1996)

Yapay zekanin tarihinde, 1950-1975 yillart arasinin yapay zeka igin bir “’altin
cag” oldugu soylenebilir. Ancak zaman i¢inde bir duraklama donemine girilmistir.
Daha sonraki siiregte, 6zellikle 1980’lerden itibaren ve 1990’larin sonlarina kadar
hem teorik hem de pratik agidan yapay zeka alaninda bir yiikselis yasanmistir. Bu
artista medya araglar1 6nemli bir rol oynamistir. Medyanin etkisiyle yapay zeka

kavrami daha genis kitlelere ulasmis ve popiiler hale gelmistir (Newquist, 1994).

Ayrica, yapay zeka alanindaki gelismeler sadece bilgisayar bilimcilerin degil,
ayn1 zamanda istatistik¢ilerin, miithendislerin, matematik¢ilerin ve nérobilimcilerin is
birligiyle miimkiin olmustur. Bu disiplinler aras1 yaklagim, yapay zekanin gelisimini

hizlandirmustur.

Yapay zekanin gelisimi, farkli donemlerde incelenmektedir (Newquist, 1994)

(TableauSoftware):
> Yapay Zeka Alanidaki Ik Calismalar
> Yapay Zeka’ nin Dogusu: 1950-1956
> Yapay Zeka’ nin Olgunlagmasi: 1957-1979

> Yapay Zeka Patlamasi: 1980-1987



> Yapay Zeka Kist: 1987-1993
> Yapay Zekanin Temsilcileri: 1993 — 2011

> Yapay Genel Zeka: 2012’den Gilinlimiize

Yapay Zeki Alanindaki itk Calismalar

17.ylizyilda, Gottfried Wilhelm Leibniz mantigi sembolik olarak temsil
etmeyi amaclayan ‘’mantiksal hesap makinesi” fikrini 6ne siirdii. Leibniz’in teorisi
insan muhakemesini  hesaplamalara  indirgeyebilmekti. Leibniz, diisiince
farkliliklarint ¢ozebilmek i¢in yargilarin matematiksel bir sekilde ifade edilmesi

gerektigini savunmustur.

Ayrica Leibniz, her diisiincenin bir “’gercek’ karakterle ifade edilebilecegi bir
insan diislince alfabesi olan “’Characterica Universalis”i onerdi. Leibniz, bilgisayar
bilimcisi ve enformasyon kuramcisi olarak kabul edilmekte olup, en dnemli ugrasi
olan ikili rakam sistemini de ortaya koymustur. Bu hesaplama yontemi, Turing

makinesine de temel tas1 olmustur.

Leibniz’in eserlerinde, sibernetik kuraminda merkezi bir role sahip olan
geribildirim (feedback) kavramimin da bulundugu iddia edilmistir (McCorduck,
2004) (Bekir S. Giir, 2005).

Diger bir tarihsel aktér Charles Babbage, 1830°lu yillarda ‘’Diferansiyel
Analitik Makine” adinda bir icat lizerinde ¢alismistir (Swaine, 2023). Bu makine,
programlanabilir ilk bilgisayar tasarimima benzemekteydi (Sekil 1). Ayni donem
ingiliz sair, matematik¢i ve bilgisayar bilimci Ada Lovelace, Charles Babbage’in
mekanik bilgisayarini daha once hi¢ diisiiniilmemis bir sekilde kullanarak; bilgisayar
programlamasinin temelini atmig ve yaptig1 aciklamalarla, bir bilgisayar programi
yazan ilk kisi olarak kabul edilmistir (Menabrea & Lovelace, 2008) (Fuegi &
Francis, 2003).
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Sekil 3: Londra Bilim Miizesi'nde sergilenen Charles Babbage’in Analitik Makine’si

Islam bilginlerinden Cezeri, Orta ¢ag déneminde mekanik makineler
tasarlamis ve bunlarin ¢aligma prensiplerini agiklamistir. “’The Book of Knowledge

of Ingenious Mechanical Devices” adli eseri yapay zeka hakkinda ilk eserlerden
birisi olarak kabul edilmektedir.

Ilk hesap makinesinden asirlar &nce aymi sistemle calisan benzer bir
mekanizmayi, gelistirdigi saatte kullanan Cezeri; sadece otomatik sistemler kurmakla

kalmamis, otomatik olarak calisan sistemler arasinda denge kurmayi da basarmisti
(Hayes, 1983).



Sekil 4: Cezeri'nin otomatik calisan Su Makinesi ~ Sekil 5: Cezeri'nin {inli Filli Su Saati

1900’lerin baslarinda, yapay insanlar diisiincesiyle bir¢ok icat ve fikir ortaya
konmustur. Yapilan bazi makineler robotlarin ilk ornekleri olarak goriilmektedir.
Bunlar c¢ogunlukla buhar giiciiyle calismakta, yiiz ifadeleri ve yiirime gibi
fonksiyonlar1 yerine getirebilmekteydi (Currie, 1999).

Cek oyun yazari Karel Capek, 1921 yilinda “’robot” kelimesini ilk kez
kullanarak “Rossum’s Universal Robots” adli yapay insan fikrini ortaya koyan bir
bilim kurgu oyunu yaymlamistir. Eser, fabrikalarda iiretilen ve is giicii olarak
kullanilan yapay insanlar olan robotlarin yaratilmasini konu almakta ve yapay
zekanin gelecegi, olusabilecek etik problemler hakkinda fiitiiristik diislinceler ortaya

koymaktadir (Roberts, 2006).

Japon Profesor Makoto Nishimura, 1929 yilinda “’Gakutensoku” adl ilk
Japon robotunu yapmistir (Hemal & Menon, 2018). Ardindan 1940’11 yillarda Warren
McCulloch ve Walter Pitts matematik ve sinirbilimi kesistirerek, "A Logical Calculus
of the Ideas Immanent in Nervous Activity" adli makalelerinde, yapay sinir aglarinin
temellerini atmislardir (McCulloch, 1943) (TableauSoftware).



Vannevar Bush 1945 yilinda ’As We May Think” adli eserinde, insanlarin
kendi bilgi ve kavramalarini genisleten bir sistemden bahsetmistir. Bilginin
depolanmas1 ve erisilmesiyle ilgili yeni fikirler sunmus; modern bilgi ydnetimi,

internetin gelisimi ve bilgisayar bilimi konusunda onemli katkis1 olmustur (Wright,
2015).

Bilgisayar bilimcisi Edmund Callis Berkeley, 1949°da yeni bilgisayar
modellerini insan beyniyle karsilastiran “Giant Brains; or, Thinking Machines” adli
kitabim1 yayinladi. Kitap, gelecekteki potansiyel uygulamalari ve bilgisayarlarin
diistince kapasiteleri gibi konular1 icererek; ilgili siradan okuyucuya bilgisayar
bilimini anlatan popiiler bir bilim eseri oldu. Ayrica Berkeley, ilk kisisel bilgisayar

ornegi sayilabilecek <’Simon” adli bir cihazi tanitt1 (Berkeley, 1955).

Yapay Zekanin Dogusu: 1950 — 1956

1950’11 yillar, yapay zeka alanindaki heyecan verici gelismelerin yasandigi bir
donemdir. Alan Turing'in “’Computing Machinery and Intelligence” adli makalesi,
bilgisayarlarin diisiinme yetenegi konusundaki temel gereklilikleri ortaya koyarak bu
alandaki tartigmalar1 baglatti. Turing'in 6ne siirdiigli “’Turing testi”, bilgisayarin
insan gibi davranabilmesi durumunda zeka kapasitesine sahip olacagini belirtmistir

(Turing, 1950).

VOL. LIX. NO. 236.] [October, 1950

MIND

A QUARTERLY REVIEW
OF
PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY
e

IL—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE

By A. M. TURING

Sekil 6: Alan Turing'in Bilgisayar Makineleri ve Zekas1 adli makalesi



1951°de, Christopher Strachey’in dama programi ve Dietrich Prinz’in satrang
programi gibi bilgisayar oyunlari {izerine yapilan ¢alismalar, bilgisayarlarin stratejik
oyunlarda performans sergileyebileceklerini gosterdiler. Bunlar, bilgisayarlarin
sadece matematiksel hesaplamalarla degil, ayn1 zamanda karmasik oyun stratejilerini
de basariyla ele alma potansiyeline sahip olduklarini gosteren 6nemli adimlardan

biriydiler.

Arthur Samuel’in  1952°deki ¢alismasi, bilgisayarlarin oyun oynama
yeteneklerini daha da ileri tagidi. Dama oynayan bir bilgisayar programini gelistiren
Samuel, bu programin sadece oyunu oynamakla kalmayip ayni1 zamanda oynadikca
kendini gelistirebilecek bir yapay zekd modeli oldugunu ortaya koydu (Schaeffer,
1997).

1956 yili, yapay zeka alaninda ¢igir acan bir donemdi. John McCarthy,
Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude Shannon gibi 6nemli isimlerin
katilmiyla gergeklesen Dartmouth Konferansi’nda, “’yapay zeka™ terimi ilk kez
resmi olarak kullanildi. Bu terim, alandaki ¢alismalarin genel bir adlandirmasi haline
gelerek, yapay zeka arastirmalarini daha genis bir topluluk tarafindan takip edilebilir
hale getirdi. Konferansin temel amaci, bilgisayar bilimcilerini, matematik¢ileri ve
biligsel bilimcileri bir araya getirerek, yapay zeka konusundaki en son gelismeleri
paylasmak ve bu alandaki calismalari koordine etmekti. Konferans; makinelerin
ogrenme yetenekleri, dil isleme, mantik yiiriitme ve problem ¢dzme gibi temel
konularda yapilan sunumlar ve tartigmalarla bilim diinyasina yapay zeka disiplinini
tanitti. Dartmouth Konferansi’nin etkileri biiyiik olmustur. Yapay zeka alaninda bir
ivme yaratmis ve arastirmacilart bu alandaki calismalarini derinlestirmeye tesvik

etmistir. (Chatterjee, N.S., & Hussain, 2021) (Skillings, 2008) (Crevier, 1993).

Yapay Zekanin Oleunlasmasi: 1957 — 1979

1957 ile 1979 arasindaki donem, yapay zeka arastirmalarinin ¢alkantili ve
hizli bir evrim siirecine sahne oldu. Yapay zeka teriminin ortaya ¢iktig1 bu zaman

dilimi, 1980’lere kadar hem biiyiime hem de zorluklarla dolu bir siireci icermekteydi.



1950’lerin sonlarindan 1960’lara kadar yasanan siire¢, bir baslangic ve kesif
zamaniydi; yapay zeka kavrami, o donemde kullanilan programlama dillerinden
robot konseptini arastiran kitap ve filmlere kadar genis bir yelpazede sekillendi

(Russell & Norvig, 2003).

Bu dénemde, John McCarthy’in 1958°de yarattig1 ve bugiin hala popiiler olan
“’LISP” (List Processing) programlama dili yapay zeka arastirmalarinda énemli bir
rol oynadi. Arthur Samuel, 1959°da yaptig1 bir konugsmada ‘’Makine 6grenimi”
terimini kullanarak bu alandaki kavramlar1 daha da gelistirdi. 1960’lar, sembolik
yaklagimlarin 6ne ¢iktig1 bir donem olarak dikkat cekti ve sembolik mantik ile

uzman sistemlerin temelleri atildi (Edwin, 2003).

Teknolojik gelismelerle birlikte, 1961°de ilk endiistriyel robot ‘’Unimate”’in
kullanilmaya baslanmas1 ve 1965’te Edward Feigenbaum ile Joshua Lederberg'in ilk
“Uzman sistemi”’ni yaratmasi, yapay zekanin somut uygulamalarinin érnekleridir.
Joseph Weizenbaum, 1966’da dogal dil isleme kullanarak ilk sohbet robotu
“ELIZA”y1 yaratirken, 1968°de Sovyet matematik¢i Alexey Ivakhnenko “’Grup Veri
Isleme Yéntemi”ni yayinladi. Ayrica, 1974’te Hans Moravec, yiiksek derecede akil
yiriitmenin az islem gerektirdigi ancak diisiik seviyeli sensorimotor becerilerinin
muazzam hesaplama kaynaklarma ihtiya¢ duydugu fikri ile “’Moravec Paradoksu’’ nu
ortaya koymustur. Bu donem, yapay zeka arastirmalarinin temelini olusturarak,
disiplini daha da derinlestiren ve ¢esitli pratik uygulamalara evrilen bir siire¢ olarak

kayda ge¢mistir (McCorduck, 2004).

1978'de, orijinal ‘’Battlestar Galactica” bilim kurgu dizisi, savas¢1 robotlar
olan ’Cylon”lar tanitarak yapay zeka temasin1 daha genis kitlelere ulastirdi.1979°da
James L. Adams, otonom aracin ilk 6rneklerinden “’The Stanford Cart”1 tiretmistir.
Bu otomatik arag, sandalyelerle dolu bir odada insan yonlendirmesi olmadan basarili
bir sekilde gezinebilmistir. Aym1 yil iginde, yapay zeka alanindaki gelismeleri
desteklemek amaciyla ‘’Amerikan Yapay Zekd Dernegi” olarak da bilinen
“’Association for the Advancement of Artificial Intelligence” (AAAI) kuruldu. Bu
kurulus, yapay zeka alanindaki arastirmalarin ve uygulamalarin ilerlemesine katkida

bulunmay1 amaglamaktadir. Bu gelismeler, yapay zekd teknolojisinin popiiler
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kiiltiirdeki yansimalar1 ve disiplinin kurumsal gelisimine yonelik 6nemli adimlari

temsil etmektedir (McCorduck, 2004) (Russell & Norvig, 2003).

Yapay Zeka Patlamasi: 1980 — 1987

1980 ile 1987 arasindaki donem, yapay zeka alaninda yasanan hizlh
bliylimeyle dikkat ¢eken ve “’Yapay Zeka Patlamasi” olarak anilan bir zaman
dilimini kapsar. Bu dénem hem arastirmalardaki atilimlar hem de hiikiimet fonlarmin
artistyla nam salmisti. Amerikan Yapay Zeka Dernegi’nin 1980°de diizenledigi ilk

ulusal konferans, bu biiyiimenin bir yansimasidir (McCorduck, 2004).

Yapay zeka alaninda “’Derin Ogrenme Teknikleri” ve ’Uzman Sistem”
kullanim1 bu donemde o6ne c¢ikti. Bu teknikler, bilgisayarlarin hatalarindan ders
cikarmalarina ve bagimsiz kararlar almalarina olanak saglayarak onemli gelismeleri
beraberinde getirdi. 1981°de Japon hiikiimeti; ¢eviri, konusabilme ve anlama
yeteneklerini  gosterebilecek paralel hesaplama ve mantiksal programlama
kullanabilen “’Besinci Nesil Bilgisayar” projesine oldukc¢a yatirnm yapmis, yapay
zekd uygulamalarini gelistirebilecek bir platform olusturmayr amaglamislardir.
Ancak, 10 yillik bir proje sonrasinda teorik anlamda biiylik kazanimlarin yaninda
pratikte ticari basarisizliga ugramistir (Newquist, 1994) (McCorduck, 2004) (Russell
& Norvig, 2003).

Yine 1985’te AAAI konferansinda sergilenen sanatgt Harold Cohen
tarafindan tasarlanan "AARON” isimli otonom bir resim yapabilen bilgisayar
programi dikkat ¢ekti. Cohen LISP programlama dilinden de yararlanarak 2016’da
Oliimiine kadar yazilim1 gelistirmeyi siirdiirmiistiir. 1986’da ise Miinith Bundeswehr
Universitesi’ndeki Ernst Dickmann ve ekibi, engelsiz bir yolda saatte 55 mil

gidebilen ilk gercek anlamda bir siiriiciisiiz arabay1 sergilemistir (Delcker, 2018).

Yapay zeka patlamasi olarak adlandirilan bu donem, hem teknolojik
yeniliklerin hiz kazandig1 bir zaman dilimini temsil ederken, hem de yapay zeka

alanindaki aragtirmacilar1 destekleyen bir donemi simgeler.
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Yapay Zekda Kisi: 1987 — 1993

1987 ile 1993 arasindaki donem, Amerikan Yapay Zeka Dernegi’nin yapay
zeka alaninda bir gerileme oldugu yoniindeki uyarisi ile bilinen ve *’Yapay Zeka
Kis1”’nin yasandig1 bir evreyi temsil eder. Bu siire zarfinda, yapay zeka projelerine
yonelik mali destek hem 6zel sektdr hem de hiikiimet diizeyinde kisitlanmig, genel
ilgi ise belirgin bir sekilde azalmistir (McCorduck, 2004) (Russell & Norvig, 2003)
(Crevier, 1993).

Teknolojik acidan, yapay zekad sistemleri bu donemde beklenen basariya
ulasamamig ve genel halk arasinda yiiksek beklentilerin karsilanamamasiyla birlikte
giiven kaybina yol agmistir. Ayrica, bu dénemdeki ekonomik belirsizlik ve kiiresel
faktorler, yapay zeka alanidaki yatirrmlari olumsuz etkilemistir. insanlarin yapay
zeka projelerine olan giivenini zayiflatan bu unsurlar, finansmanin azalmasima ve

projelerin durdurulmasina neden olmustur (McCorduck, 2004).

Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme Yeniden Canlanmast

1990’larin baslarindan itibaren, yapay zeka ve makine 6grenme alanlarindaki
gelismeler, Ozellikle istatistiksel makine Ogrenme alaninda 6nemli bir canlanma
yasadi. Bu donemde, yeni algoritmalar ve yaklasimlarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte,
yapay zeka alanindaki arastirmalara olan ilgi tekrardan onemli Olgiide artti. Makine
O0grenmesi, biiylik veri setlerinin islenmesinde ve karmasik problemlerin

¢oziilmesinde giderek daha fazla kullanilmaya basland1 (McCorduck, 2004).

“Destek Vektor Makineleri” (Support Vector Machines-SVM) ve ¢’Karar
Agaglar1” gibi algoritmalar, bu dénemde popiilerlik kazand1 ve bir¢cok uygulama
alanéinda  basartyla kullanildi.  Ozellikle “’Siniflandirma™ ve “’Regresyon”
(degiskenler arasindaki iligkileri tahmin etmede kullanilan istatistiksel yontem)
problemlerinde etkili olan bu algoritmalar, veri madenciligi ve bilgi c¢ikarma

stireclerinde 6nemli bir rol oynadi. Ayrica, bu dénemdeki teknolojik ilerlemeler ve



bilgi isleme kapasitesindeki artis, daha karmagik makine &grenme modellerinin

gelistirilmesine olanak tanidi (Russell & Norvig, 2003).

1990’larin ortalarina dogru, derin 6grenme konsepti daha fazla dikkat
¢cekmeye basladi. Bu, yapay sinir aglarinin daha derin ve karmasik yapilarinin
kesfedilmesini de igermekteydi. Derin 6grenme, Ozellikle biiyiik veri setlerindeki
desenleri tanima ve karmasik gorevleri ger¢eklestirme yetenegi agisindan énemli bir
ilerleme sagladi. Yapay zeka alanindaki bu canlanma, bilgisayar bilimcilerini ve
arastirmacilari, makine O0grenme ve derin 6grenme alanindaki potansiyelleri daha
yakindan kesfetmeye yonlendirdi. Otomatik dil isleme, goriintii tanima, oyun
stratejileri ve saglik sektorii gibi birgok alanda basar1 saglandi. Boylece kisa bir kisin
ardindan yeni hedef ve heyecanlarla bir yapay zeka baharina giris yapildigi
sOylenebilir (Baral, Fuentes, & and Kreinovich, 2015).

Yapay Zekanin Temsilcileri: 1993 — 2011

Yapay zekd kis1 doneminde finansman eksikli§i yasanmasina ragmen,
1990’larin baglarinda yapay zeka alaninda bir dizi carpici gelisme ve ilerleme
yasandi. Bu donem, bilgisayar bilimi ve teknolojideki oncii ¢alismalarin bir araya
gelerek ortaya koydugu yenilikleri iceriyordu. Ozellikle bu dénemde gergeklesen
dikkat ¢ekici bir adim, diinya sampiyonu satrang oyuncusunu yenebilecek bir yapay

zeka sisteminin tanitilmasi oldu (McCorduck, 2004).

1995 yilinda, bilgisayar bilimcisi Richard Wallace liderligindeki bir ekip,
Joseph Weizenbaum’in ELIZA’sindan ilham alarak sohbet robotu ’ALICE”1 (Yapay
Dilsel Internet Bilgisayar Varlig1) gelistirdi. ALICE, kullanicilarla dogal dilde
etkilesime gecebilen ve drneklerden 6grenen bir yapay zeka 6rnegi olarak 6n plana
ciktt (Wallace, Roberts, & Beber, 2009). Ayn1 donemde, Windows isletim sistemi,
Dragon Systems tarafindan gelistirilen bir konugsma tanima yazilimini kullanicilara

sundu; bu da bilgisayarlarla konusma yetenegini 6nemli 6l¢lide genisletti.

1997 yili, yapay zekad alaninda bir doniim noktasiydi. IBM’nin gelistirdigi
“Deep Blue” adli bilgisayar programi, diinya satran¢ sampiyonu Gary Kasparov’u

yenerek yapay zekanin bir insan sampiyonunu maglup ettigi tarihi bir olaya imza
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atmigtir (McCorduck, 2004). Ayni donemde, Dave Hampton ve Caleb Chung,
“Furby” isimli ilk oyuncak robotu tasarlayarak dikkat ¢ekmislerdir. 1999 yilinda ise
Sony, Furby ile uyumlu calisan ve cesitli sesli komutlar1 anlayabilen robotik evcil
kopek “AIBO”’yu tanitti. AIBO, sahipleri ve cevresi ile etkilesime gegebilen,
Ogrenme yetenegine sahip bir yapay zeka ornegi olarak dikkat cekti (Wikipedia,
2023).

Bu gelismeler, yapay zekanin stratejik oyunlarin yaninda, aym1 zamanda
giinliik yasamimizin bir pargasi haline gelmeye basladigi bir doneme stirtikliiyordu.
Yapay zeka, hizla giinliik kullanimda genis bir yelpazede uygulama alanlar1 bulmaya
baslamistt ve bu da teknolojinin hayatimizin her alaninda hi¢bir zaman olmadig:
kadar ¢ok var olacaginin bir isaretiydi. Nitekim daha sonra o giinlerin, insanlik
tarihinde teknolojik gelismelerin en yiiksek ivmeyle giinliik hayata etkili oldugu bir

donemin baslangici oldugu goriildii.

Yapay zekanin 2000°li yillardaki evrimi, bir dizi kritik olay ve Onemli
gelismelerle sekillendi. Bu donemde, yapay zekd teknolojileri Oonemli oOlgiide

geliserek birgok sektorde ¢esitli uygulamalarla kargimiza ¢ikti.

2000 yilinda, Profesdor Cynthia Breazeal, MIT’de Kozmik Iletisim
Laboratuvari’nda calisirken, “’Kismet” adli robotu tasarladi. Kismet (Ingilizceye
tiirkceden gegmis ve es anlamda kullanilmaktadir), yiiz ifadelerini taklit edebilen,
gozleri, kaslari, kulaklar1 ve agzi olan bir robottu. Bu, yapay zekanin duygusal

ifadeler ve insanlarla etkilesim yetenekleri {lizerine yapilan 6nemli c¢aligmalardan

birisiydi (Breazeal, 2000).
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Sekil 7: Prof. Cynthia Breazeal tarafindan 2000 yilinda tasarlanan 'Kismet' isimli robot

2002’de iRobot tarafindan iiretilen ‘’Roomba”, evlerde otomatik siipiirge
olarak kullanilan ilk ticari robot oldu. Bu cihaz, g¢evresel sensorler ve temizlik
algoritmalar1 araciligiyla odalarda dolasabilir ve zemindeki Kkirleri temizleyebilirdi.
Roomba’nin basarisi, ev robotlar1 ve yapay zekd kullaniminin giinliik yasama

entegrasyonunu hizlandirdu.

Yine ayn1 yil NASA’nin Mars’a gonderdigi iki kasif robotu, ’Spirit” ve
“Opportunity”’, kendi baglarina kararlar alabilen ve kesif yapabilen yapay zeka
teknolojilerini barmndirtyordu. Bu adim, insansiz gezegen kesiflerinde yapay zekanin

kullaniminin 6nemli bir temsiliydi.

2006 yilinda, biiyiikk teknoloji sirketleri, yapay zeka algoritmalarini
reklamcilik ve kullanict deneyimi gelistirmek i¢in kullanmaya bagladi. Twitter,
Facebook ve Netflix gibi sosyal platformlar, kullanici tercihlerini analiz etmek ve

kisisellestirilmis i¢erik sunmak amaciyla yapay zekay1 benimsemeye yoneldi.

Yine ayn1 yil i¢inde, bilgisayar bilimcisi Geoffrey Hinton, derin 6grenmenin
temelini atan “’Deep Neural Network™ (Derin Sinir Ag1) kavramimi gelistirdi. Bu,

yapay zeka sistemlerinin karmagik Oriintiileri daha etkili bir sekilde 6grenmesini



sagladi ve derin 6grenme alaninda bir devrim niteligi tasidi (Baral, Fuentes, & and
Kreinovich, 2015).

2010’1u yillarin baglarinda, Microsoft “’Xbox 360 Kinect”’1 piyasaya stiriildii.
Bu, viicut hareketini izleyen ve oyun yonergelerine doniistiiren bir teknolojiydi. Ayni
donemde IBM tarafindan gelistirilen “*Watson™, dogal dil isleme yetenekleri ile
programlanmis bir bilgisayar olarak bir ¢esit soru cevaplama oyunu ’Jeopardy”
oyununda zafer elde etti. Apple ise 2011 yilinda “’Siri”” adl1 sesli asistanin1 piyasaya

stirerek sesli komutlarla etkilesimde bulunma deneyimini kullanicilara sundu.

Bu donemdeki gelismeler, yapay zekanin sadece bir bilim kurgu o6gesi
olmaktan c¢ikip gilinliik yasamin ayrilmaz bir parcast haline gelmesini sagladi.
Duygusal zeka, robotik, ev esyalar1 ve kisisel asistanlar gibi bir¢ok alanda yapilan
caligmalar, yapay zekanin insan yasamini daha verimli, etkilesimli ve zengin bir hale

getirmesine olanak sagladi.

Yapay Genel Zeka: 2012 °den Giiniimiize

Yapay zeka, 2012’den giiniimiize kadar gegen siirecte ¢esitli 6nemli kilometre
taglar1 ve evrimlerle belirgin bir sekilde ilerledi. 2012°de Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever ve Geoff Hinton tarafindan gelistirilen ‘’AlexNet” adli “’Evrisimli Sinir
Ag1” (CNN-Convolutional Neural Network), goriintli isleme odakli “’Large Scale
Visual Recognition Challenge” (LSVRC) yarismasinda biiytik bir basar1 elde ederek
derin  6grenmenin  etkinligini  kanitladi. Aym1 yilda, Carnegie Mellon
Universitesi’nden bir arastirma ekibi, goriintii iliskilerini karsilastirabilen ve analiz
edebilen semantik bir makine 6grenme sistemi olan ’Never Ending Image Learner’’1

(NEIL) piyasaya siirdii (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Gecen yillar, yapay zekanin sadece teknik bir algoritma olmaktan 6te, giinliikk
hayatin vazgecilmez bir parcast haline gelmesine sahit oldu. 2014’te Google,
stiriiclisiiz ara¢ teknolojisinin Onciisii oldu ve ayni yil Amazon’un sanal asistani

“’Alexa”, evlerimizdeki akilli cihazlar {izerinden yapay =zeka teknolojisini
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benimsememize Onciilik etti. 2015°te biiylik dil modelleri ve ¢Rekiirren Sinir
Aglar1” (Recurrent Neural Networks-RNN), dogal dil isleme alaninda 6nemli birer

oyuncu haline geldi; bu da insan-makine etkilesimindeki yeni bir donemi baslatti.

2016°’da Hanson Robotics’in tanittigi insansi robot ‘’Sophia”, duygusal
ifadelerle iletisim kurma yetenegiyle dikkat g¢ekti. Ayni yi1l Google DeepMind'in
“’AlphaGo’’su, diinya tarihinde bilinen en eski strateji oyunu olan ’Go” oynunda
diinya sampiyonu Lee Sedol’u maglup ederek yapay zekanin karmasik strateji
oyunlarinda ne kadar ileri gidebilecegini gosterdi. 2018’de Google’in ’BERT”
modeli, duygu analizi, soru cevaplama, metin tahmini, metin olusturma ve 6zetleme
gibi yetenekleri ile dil anlama alaninda devrim niteliginde bir ilerleme saglayarak

dogal dil islemenin sinirlarin1 genisletti.

2019°da  OpenAl’nin  “’GPT-2”’(Generative Pre-trained Transformer-2)
modeli, dogal dil isleme konusunda ¢igir acarak biiyiik bir ilgi topladi. 2020°de ise
OpenAl'nin “°GPT-3” modeli, ¢ok sayida dil gorevini basariyla gerceklestirerek
yapay zekanin ¢ok boyutlu bir deneyim sunmasini sagladi. 2021 ve sonrasinda ortaya
cikan OpenAl'nin °GPT-4” ve Google’in “’LaMDA” modeli gibi gelismeler, yapay
zekanin metin ve gorsel girdilerle ¢ok yonlii bir deneyim sunmasini saglayarak
teknolojinin smirlarini daha da genisletti. Bu siireg, yapay zekinin sadece bilim
diinyasinda degil, giinliik hayatimizin her alaninda etkilesimde bulundugu bir donemi

simgelemektedir.

Bu gelismelerle birlikte, yapay zeka sadece dil isleme ve gorsel tanima
alanlarinda degil, ayn1 zamanda otonom araglar, robotlar, saglik hizmetleri ve daha
bircok sektorde de 6nemli uygulamalar bulmaya bagladi. Yapay zeka, ozellikle derin
o0grenme ve biiylik veri kullanimiyla daha karmagsik gorevleri gerceklestirebilen
modellerin ortaya ¢ikmasini sagladi. 2022°de Stable Diffusion tarafindan olusturulan
“Derin Uretici Sinir Ag1” (Deep Generative Neural Network) olarak tanimlanan
modeller, bilgisayar grafikleri ve yapay zekd alaninda yeni ufuklar acti. Bu
uygulama, bulut hizmetleri kullanilarak degil, aynm1 zamanda ortalama bir ev
bilgisayarmin kendi grafik isleme kapasitesiyle de ¢alisabilme yetenegi ile dikkat
cekti.
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Meta sirketi, yapay zeka modeli ’Blenderbot 3”’ii tanitarak sosyal medya ve
iletisim platformlarindaki etkilesimleri daha akict ve anlamli hale getirmeyi
amacladi. 2023’e gelindiginde ise OpenAl, GPT-3 dil modelini tiim diinyanin
kullanimina agarak, *’ChatGPT” adli1 sohbet robotuyla yapay zekanin metin ve gorsel
girdileri etkili bir sekilde isleyebilen GPT-4 siirlimiinii piyasaya siirdii. Bu, yapay

zekanin ¢oklu modaliteye (metin ve goriintii) olan hakimiyetini daha da gii¢clendirdi.

Gelecekte yapay zeka, daha fazla sektérde daha karmasik gorevleri yerine
getirecek, yasam kalitemizi artiracak ve insanlik igin cesitli sorunlara ¢oziimler
sunacaktir. Ancak, bu hizli gelisimle birlikte, etik, gilivenlik ve mahremiyet gibi

konularda da dikkatli adimlar atilmasi1 gerektigi vurgulanmaktadir.
(IBM, 2023)
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Sekil 8: Yapay Zeka Tarihgesi (Turkiye.ai sitesinden alinmistir)

Tiirkive’de Yapay Zeka Tarihi

Tiirkiye’de yapay zeka tarifi tinlii matematik¢i Prof. Dr. Cahit Arf ile baslar. Cahit
Arf, 1958-1959 &gretim yilinda Atatiirk Universitesi tarafindan diizenlenen ‘’Halk
Konferanslar1” etkinligiyle yapay zeka iizerine ¢aligmalara basladi. Arf’in bu

etkinlikte ele aldig1 konu, ‘’Makine Diisiinebilir mi ve Nasil Diisiinebilir?” oldu.
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Konugsmasimin 6nemli bir kismini diisiinen makinelerin tanimlandigi anlatimlara
ayiran Arf, oncelikle II. Diinya Savasi sonrasinda gazete ve radyolarda bahsedilen 3
mucizeden s6z eder. Bu mucizeler; atom enerjisinin elde edilmesi, duruma gore karar
verip bu kararlar1 uygulayan diisiinen makineler (yani elektronik beyinler) ve uzaya

firlatilan suni uydulardir (Arf, 1959).
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Sekil 9: Ord. Prof. Dr. Cahit Arf’in "Makine Diisiinebilir mi ve Nasil Diisiinebilir?"

calismasinin asli Dr. Emir Ongiiner ‘in arsivinden dijital formata déniistiiriilmiistiir.

Prof. Dr. Cahit Arf’a gore makineler, insan beynine kiyasla belirli gérevleri
son derece hizli bir sekilde yerine getirebilirler. Ancak, hafiza kapasiteleri ne kadar
biiyiik olursa olsun, makinelerin anlama ve esneklik konusunda insan beynine gore
geride kaldigimi belirtir. Insan beyninin kendi bagma gelisebilme 6zelligi
bulundugunu ifade eder ve mevcut makine tasarimlarinin genellikle ayni seviyede
kaldigim1 vurgular. Arf’a gore, kendini kismen gelistirebilen makineler tasarlamak
miimkiindiir. Ancak asil fark, insan beyninin estetik etkileri anlama, estetik kararlar
alma ve bir isi yapma veya yapmama konusunda 6zgiir hissetme yetenegine sahip
olmasidir. Bu tiir yeteneklerin genellikle makinelerde bulunmadigini belirtir ve
gelistirilmesinin ¢ok zaman alabilecegini hatta hi¢ var olmayabilecegini belirtir (Arf,

1959).
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Arf, bilgisayarlarin ¢alisma mantigini anlatarak o dénemde piyasaya yeni siiriilen ilk
bilgisayar ’ENIAC”’tan bahseder ve makine teknolojisinin anlasilabilirliginin akil ve

sabir gerektirdigine vurgu yapar.

| ( a3 o
THE WORLD'S F“'lST/ ELECTRONIC,LARGE SCALE, | S
CENERAL- FUPPOSE IGITAL COMPUTER

IS — A

Sekil 50: ENIAC (Electronic Numerical Integrator And Computer-Elektronik sayisal
entegrator ve hesaplayici) elektronik veri isleme kapasitesine sahip ilk bilgisayardir. II.

Diinya Savasi esnasinda Amerika’da iiretilmistir (Russell & Norvig, 2003).

Arf, davraniggilik diisiincesini benimseyerek, makinelere etki ve tepki
yeteneklerini atfeder. Arf’in sundugu alternatif senaryolar, makinenin tepki
yeteneklerini cesitlendirmeyi amagclar. Ornegin, bir calar saate kendi dilimizle saat
dortte bizi uyandirmasini sdyledigimizde, makine bu talebi anlar ve belirlenen saatte
calar. Eger makine belirlenen saatte bizi uyamk goremezse alternatif bir ¢6ziim
gelistirerek basimiza su dokerek bizi uyandirabilir. Arf’in 6rnekleri, makinenin gesitli
etkilesimlere tepki verme yetenegi ve dil kullanimimi tartigsarak, insan benzeri

davraniglarin makinelerle nasil basariyla simiile edilebilecegini anlatir (Arf, 1959).

Daha sonraki donemlerde de yapay zeka teknolojisinin gelisimi, Tiirkiye’de
de hizla ilerlemekte ve bircok sektorde onemli degisimlere Onciiliik etmektedir.

Ulkede yapay zeka alanindaki calismalar, akademik kurumlar, 6zel sektér sirketleri



ve devlet destekli projeler araciligiyla biiyiik bir ivme kazanmistir. Ozellikle
tiniversitelerdeki arastirma merkezleri ve laboratuvarlarla yapay zeka konusunda
onemli bir altyap1 olusturmustur. Bu kurumlar, derin 6grenme, dogal dil isleme,
goriintii isleme ve robotik gibi ¢esitli yapay zeka alanlarinda 6nemli ¢alismalar

yiiriitmekte ve uluslararasi alanda dikkat ¢cekmektedir.

Ozellikle saglik, finans, ulasim ve giivenlik gibi sektdrlerde yapay zeka
uygulamalar1 Tirkiye’de hizla yayginlagsmaktadir. Saglik sektoriinde, hastaliklarin
teshisi, tedavi planlamalar1 ve hasta takibi gibi bircok alanda yapay zeka
teknolojilerinden faydalanilmaktadir. Finans sektoriinde ise sahtecilik tespiti, miisteri

hizmetleri ve risk yonetimi gibi konularda yapay zeka sistemleri kullanilmaktadar.

Tiirkiye’nin yapay zeka alanindaki bu hizli ilerleyisi, 6zellikle devlet destekli
projelerle daha da desteklenmektedir. Yapay zeka strateji ve eylem planlari, bu
alandaki yetenekleri artirmaya yonelik politikalarin  belirlenmesinde etkili
olmaktadir. Ayrica, 6zel sektdrdeki firmalarin yapay zeka tabanli ¢oziimlere yatirim
yapmast ve bu teknolojileri is siireclerine entegre etmesi, Tiirkiye’nin dijital

doniistimiinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

2.3 Yapay Zeka Uygulamalar ve Ozellikleri

Yapay Zekanin Giinliik Hayatta Kullanimi

Teknolojik gelismelerin ivme kazandigi 1990’11 yillardan itibaren, yapay zeka
alanindaki ilerlemeler hayatimizi temelde degistirmistir. Baslangigta bilim kurgu gibi
gorlinen yapay zeka, artik giinlik yasamimizin vazgecilmez bir pargasi haline
gelmistir. Gergek noronlari taklit eden sinir aglar1 ve makine 6grenimi sayesinde,
makineler karmagsik verileri isleyip dogru bilgiler sunabilir hale gelmistir. Bu
teknolojik evrimin en ¢arpict yansimalarindan biri otonom araglar konusunda
goriilmektedir. Yapilan aragtirmalara gore, otonom araclar sayesinde kaza oranlar

onemli dlglide azalmig ve 6zellikle alkol ve uyusturucu kaynakli kazalarin sayisinda
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belirgin bir diisiis yasanmistir (Tomas$ Zavodjancik, 2021). Siriicii giivenligi
acisindan 6nemli bir kilometre tasi olan otonom araglar, insan hatalarini en aza
indirerek trafik giivenligini artirmistir. Yapay zeka tarafindan gelistirilen robotlar,
tehlikeli islerde insanlarin yerine gegerek bomba imha gibi riskli gorevleri iistlenmis
ve binlerce yasamin kurtarilmasina yardime1 olmustur. Insan saghigini tehlikeye atan
veya asirt risk igeren islerde kullanimi, insan hayatini koruma amacini

gliclendirmistir.

Bilgisayarli yontemlerdeki gelismeler, giinliikk hayattaki etkilesimlerimizi
kokten degistirmistir. GPS uygulamalari, akilli telefon teknolojisi ve yazim denetimi
gibi yapay zeka tabanli sistemler, hata oranini minimize ederek zaman tasarrufu
saglamig ve gilinliik aktiviteleri daha verimli hale getirmistir. Bu, kullanicilarin daha
hizli ve daha etkili bir sekilde bilgiye ulagsmalarii saglayarak yasam kalitesini
artirmigti.  Bankacilik sektoriinden tip arastirmalarina kadar birgok alanda

kullanilmasi, veri analizi ve dogru bilgi yOnetimi konusunda o6nemli bir rol

oynamaktadir (Lee, 2020).

Yapay zekd gerekli insan is giicliiniin azaltilmasi ve is verimliliginin
artirilmasi konusunda biiyiik avantajlar saglamistir. Uretim sektdriinde, makinelerin
stirekli caligsma kapasitesi ve tekrarlayan gorevlerin otomatize edilmesi, is siireclerini
hizlandirmis ve kaliteyi artirmistir. Bu teknolojik devrim, insanlarin giinliikk yagamini

ve is diinyasini daha etkili bir sekilde yonetmelerine olanak tanimistir (Lee, 2020).

Ozellikle zamanin ¢ok¢a kiymet tagidign giiniimiiz diinyasinda zaman
tasarrufu saglama konusunda da 6nemli bir role sahiptir. Yapay zeka, bir¢ok gorevi es
zamanlit ve hizli bir sekilde yerine getirebilme yetenegiyle veri analizi ve ¢oziim
tiretme konusundaki hizi, insanlara kiyasla oldukca etkileyicidir. Egitim alaninda,
yapay zeka destekli 6grenme platformlar1 bireysel Ogrenci ihtiyaglarina gore
ozellestirilmis egitim saglayarak Ogrenme deneyimini zenginlestirmekte ve
ogrencilerin daha etkili bir sekilde bilgi edinmelerine yardimci olmaktadir. Bu,
ogrencilerin kendi tempolarinda 6grenmelerine ve giiclii yonlerini fark etmelerine

olanak tanirken, zay1f yonlerini giiglendirmelerine de yardimci olabilmektedir.

Sanayi ve tlretim sektorlerinde, iiretim siireglerini daha verimli hale getirerek

maliyetleri disiirip ve kaliteyi artirabilmektedir. Sosyal medya ve dijital
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platformlarda kullanimi, kullanict deneyimini kisisellestirebilme yetenegi sayesinde
biiyiik bir énem kazanmistir. Ornegin, yapay zeka tarafindan desteklenen oOneri
algoritmalari, kullanicilara ilgi alanlarina uygun igerikleri sunarak daha etkili bir
kullanic1 deneyimi saglamaktadir. Bu, dijital igerik iireticileri i¢in izleyici kitlesini
genisletme ve igeriklerini daha hedeflenmis bir sekilde sunma firsatlar

yaratmaktadir.

Yapay zeka tabanli dil ceviri araglari, kiiltiirler arasi iletisimi kolaylastirarak
diinya genelinde bilgi ve deneyim paylagimini artirmistir. Finans sektoriinde ise,
algoritmalar risk analizi yapabilmekte, dolandiriciligi Onleyebilmekte ve portfoy
yonetimini optimize edebilmektedir. Ayn1 zamanda sanat ve yaraticilik alanlarinda da
etkisini gostermektedir. Miizik, resim, edebiyat ve film gibi sanatsal ifadelerde,
yapay zekanin yaraticiligi destekleyen ve yeni perspektifler sunan uygulamalari
ortaya c¢ikmaktadir. Ornegin, yapay zekd tarafindan olusturulan miizik eserleri,
resimler ve yazilar, geleneksel sanat anlayisini zenginlestirerek yeni sanat

formlarinin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.

Ancak, tiim bu olumlu etkilerin yaninda beraberinde getirdigi baz1 zorluklar
ve endiseler de bulunmaktadir. Ozellikle giivenlik, etik sorunlari, issizlik riski ve dzel
hayatin gizliligi gibi konular, yapay zekanin ilerlemesini izleyenler arasinda onemli
birer tartigma konusu haline gelmistir. Bu nedenle, yapay zeka teknolojisinin
gelisimiyle birlikte, etik standartlar ve diizenleyici ¢ergeveler olusturmak da 6nemli
bir sorumluluk haline gelmistir. Gelecekte, yapay zekd teknolojisinin daha da
geliserek insan hayatin1 daha fazla kolaylastirmasi, sorunlara ¢6ziim bulmasi ve daha
sirdiiriilebilir bir diinya i¢in kullanilmas1 beklenmektedir. Ancak, bu siirecte bilingli
ve dengeli bir yaklasim benimsemek, teknolojinin getirdigi potansiyel riskleri
azaltmak icin Onemli olacaktir. Yapay zekd, bu gesitlilik ve genis kapsamh
etkileriyle, insanlik i¢in yeni firsatlar ve zorluklar sunmaya devam edecektir (Poola,
2017).
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Sekil 11: Makineler ve insanlar arasindaki is iligkileri

Yapay Zekd ve Derin Ogrenmenin Saghk Bilimlerinde Uygulamalar ve Ozellikleri

Yapay zeka ve benzer teknolojiler, 6zellikle saglik sektoriinde, is diinyasinda
ve toplumda hizla yayginlagsmaktadir. Bu teknolojiler, hasta bakimini gelistirmek ve
saglik kuruluslarinin isleyisini optimize etmek konusunda biiylik bir potansiyele
sahip oldugu goriilmektedir. Aragtirmalar, yapay zekanin temel saglik goérevlerini
insanlar kadar basarili, hatta bazen daha basarili bir sekilde yerine getirebilecegini
gostermistir. Ornegin, algoritmalar radyologlar1 bile gecerek insan goziiniin ayirt
edemedigi kotli huylu tiimorleri tespit edebilmekte ve yine bilimsel arastirmalarda
pahali klinik denemeler icin uygun kohort olusturma yolunda rehberlik

edebilmektedir (Davenport T, 2019).

Saglikta yapay zekd; makine ogrenimi, dogal dil isleme, robotlar ve
otomasyon gibi bir¢ok teknolojiyi icermektedir. Makine 6grenimi, ozellikle sinir
aglar1 ve derin 08renme, hastaliklarin tedavi protokollerinin basar1 olasiliklarin
tahmin etmede kullanilabilmektedir. Bir hastanin cesitli 6zelliklerine ve tedavi
ihtiyacina dayanarak hangi tedavi protokollerinin basarili olabilecegi olasiligini
tahmin edebilmektedir. Ancak denetimli 6grenme metodolojisinde yliriitiillen siirec,

hastaligin baslangi¢ gibi ¢ikis degiskeninin bilindigi bir egitim veri setini



gerektirmektedir. Derin 0grenme, radyomikste; yani insan gozii tarafindan
algilanamayan goriintii verilerindeki klinik olarak onemli 6zellikleri tespit etme
konusunda, giderek daha fazla kullanilmaktadir. Radyomiks, tibbi goriintiilerden
c¢ikan biiyilik miktardaki veriyi detayli analiz eden ve bu veriden hassas klinik veriler
c¢ikaran bir alandir. Ozellikle onkolojiye odaklanan radyomiksi ve derin dgrenmeyi
iceren bu analizler, radyoloji goriintiilerindeki potansiyel kanserli lezyonlar1 tanima
konusunda oOnemli gelismeler saglamaktadir. Yani, bu teknolojilerin bir araya
gelmesi, gozle gorilemeyen detaylart inceleyerek kanser teshisi ve tedavisi

konularinda daha etkili bir analiz sunmaktadir (Vial A, 2018).

Sinir aglari, 1960’11 yillardan bu yana var olan ve uzun yillardir saglik
arastirmalarinda kullanilan, makine 6grenmesinin daha karmasik bir formunu temsil
eder. Bu teknolojik yaklasim, kisinin belirli bir hastaliga yakalanma olasiligim
belirleme gibi siniflandirma uygulamalarinda kullanilmistir. Sinir aglari, problemleri
¢ozmek adina girisleri, ¢ikislart ve degiskenlerin agirliklarini belirleyen bir yapiya
sahiptir. 1970’11 yillardan itibaren, hastalik teshisi ve tedavisi, 6zellikle Stanford’da
kan yoluyla bulasan bakteriyel enfeksiyonlari teshis etmek amaciyla gelistirilen
“MYCIN” gibi yapay zeka odakli sistemlerle yogun bir sekilde ilgilenilen bir alan
haline gelmistir (Buchanan BG, 1946). Sinir aglari, bu baglamda hastalik teshisi ve
tedavisi alaninda ¢esitli ve etkili uygulamalara imkan tanimis, énemli ilerlemeler

kaydedilmistir.

Dogal Dil Isleme yapay zekanin bir alt tiirii olup, odak noktasini insan dilini
anlamaya yoneliktir. Konusma tanima, metin analizi, ¢eviri gibi dil ile ilgili hedefleri
igerir. Saglik alaninda, klinik belgeleri ve yayimnlanmis arastirmalari olusturma,
anlama ve siniflandirma gibi ¢esitli gorevlerde kullanilmaktadir. Bu sistemler,
yapilandirilmamis klinik notlar1 analiz edebilir, raporlar olusturabilir, hasta
etkilesimlerini yazili olarak kaydedebilmektedir. Son zamanlarda, IBM’in Watson’u
ozellikle kanser teshisi ve tedavisi lizerine odaklanarak biiytik 1lgi ¢cekmistir. Watson,
makine 6grenimi ve dogal dil isleme yeteneklerini bir araya getirerek, saglik alaninda
Oonemli bir potansiyel sunmaktadir. Ancak, bu teknolojinin erken donemdeki
heyecani, kullanicilarin Watson’a belirli kanser tiirleriyle nasil basa ¢ikilacagini
ogretmenin ve Watson’1 tedavi siireclerine nasil entegre edeceginin zorlugunu fark

etmeleriyle biraz azalmistir (Ross C, 2017).
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Cerrahi robotlar, ABD’de 2000 yilinda onaylanarak cerrahi alaninda devrim
niteliginde bir gelisme saglamistir. Bu robotik sistemler, cerrahlarin {istiin yetenekler
elde etmelerine olanak taniyarak, gérme yeteneklerini artirma, hassas ve minimal
invaziv kesiler olusturma, yaralar1 dikme gibi islemlerde cerrahlarin becerilerini
giiclendirmistir. Gelismis robotik cerrahi sistemleri, cerrahlarin uzaktan kontrol
edebilmesine  imkan vererek uzak  bolgelerdeki cerrahi  miidahaleleri
gerceklestirmelerine olanak saglamaktadir. Bu, ozellikle uzak ve savasin oldugu
bolgeler gibi ulasilmast zor bolgelerdeki cerrahi operasyonlarda biiyiik bir avantaj

saglamaktadir (Hussain A, 2014).

Robotik cerrahi sistemleri, kompleks ve detayli operasyonlarda da cerrahlara
destek olabili. Ug boyutlu goriintileme ve yiiksek ¢oziiniirlikli kameralar
araciligiyla cerrahlara detayli bir ameliyat alan1 goriintiileme imkan1 sunarak cerrahi
miidahalelerin daha hassas bir sekilde planlanmasina olanak saglarlar. Bu sayede
cerrahlar, daha dnce ulasilmasi zor olan anatomik bolgelere daha rahat bir sekilde

erigebilirler (Hussain A, 2014).

Robotik cerrahi sistemleri, cerrahi miidahalelerin yani sira egitim ve 6gretim
amagl da kullanilabilir. Cerrahi ekipler, simiilasyonlar araciligiyla robotik cerrahi
sistemlerini kullanarak c¢esitli senaryolarda pratik yapabilirler. Bu da cerrahi ekibin
yeteneklerini gelistirirken yeni cerrahi tekniklerin Ogrenilmesine de olanak

tanimaktadir.

Ancak, bu teknolojik gelismelerin yaygin olarak benimsenmesi i¢in maliyet,
egitim siirecleri ve teknolojiye erisim gibi faktorler g6z oniinde bulundurulmalidir.
Cerrahi pratigi doniistiiren 6nemli bir ara¢ olmaya devam etseler de kullaniminin

yaygin hale gelmesinin zaman alacagi diigiiniilmektedir (Hussain A, 2014).

Kural tabanli uzman sistemler de, “’eger-ise” kurallarinin koleksiyonlarina
dayanarak klinik karar destek amaciyla saglikta yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle tekrarlayan gorevlerde, 6rnegin talepler ve gelir dongiisii yonetimi gibi,
oldukga faydalidirlar. Diger bir teknoloji olan RPA (Robotic Process Automation-
Robotik Siire¢ Otomasyonu), tanimlanmig gorevleri idari amaglar icin gerceklestiren

bir teknolojidir. Hasta kayitlarin1 giincelleme, faturalandirma gibi gorevlerde



kullanilabilmekte ve diger yapay zekad teknolojileriyle entegre olabilmektedir.

(Utermohlen, 2018).

Teknoloji firmalari, ¢esitli saglik sorunlarina ¢éztimler tiretmek igin titizlikle
calismaktadirlar. Ornegin; Google, saglik tesisleriyle is birligi yaparak klinikleri
sepsis ve kalp yetmezligi gibi yliksek riskli durumlar konusunda uyaracak biiytik veri
tahmin modelleri olusturmaktadir. Google, Enlitic vb. baz1 sirketler yapay zeka
destekli goriintii yorumlama algoritmalar1 gelistirirken, Jvion ise hastalarin tedaviye
yanit verme sansini Olgebilen, tedavi prognozunu ongodrebilen bir “’klinik basari
makinesi” lizerinde calismaktadir. Bu gelismeler, klinisyenlere hastalar i¢in en iyi

teshisi ve tedaviyi belirleme konusunda yardimci olabilecektir (Davenport T, 2019).

Bir¢ok kanser tiirii genetik bir temeli olup, bunlarin tiim genetik varyantlarin
ve bunlarin yeni ilaglara ve protokollere yanitini ortaya koymak olduk¢a zorludur. Bu
amagla genetik profillerine dayanarak belirli kanser tiirleri igin teshis ve tedavi
onerilerine odaklanan birka¢ firma bulunmaktadir. Roche tarafindan su anda sahip
olunan Foundation Medicine ve Flatiron Health gibi firmalar, genetik profiller
temelinde daha 6zellestirilmis teshis ve tedavi 6nerileri sunmaktadir (Aicha AN & .,
2018)(RajkomarA,2018).

Hastalarin  saglik planlar, saglik profesyonelleri tarafindan &zenle
hazirlanmasina ragmen, hastalarin bu plana uymamasi durumunda; 6rnegin kilo
verme, kontrollere gelme veya ilaglar1 diizenli kullanma gibi davranis degisiklikleri
yapmamas1 sorunlara yol acabilmektedir. Bu amagla yapay zeka uygulamalarinin,
bakimi kisisellestirmede ve davranis degisikliklerine motive etmede 6nemli bir rol
oynayabilecegi diisiiniilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalari, tedavi silirecinde
hastanin randevu tarihi, ila¢ kullanimi, diyete uyumlulugu gibi takiplerde
kullanilarak; 6nemli anlarda bildirimlerle hasta uyumunu arttirabilmektedir. Bu,

umut vadeden bir arastirma alan1 olarak dikkat gekmektedir.

Saglik alaninda yapay zeka kullanimiyla ilgili bir dizi etik sorun
bulunmaktadir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalarinin  goriintii analizi gibi
alanlarda seffaflik sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Yapay zeka sistemlerinin hatalarinin
sorumlulugu karmasik olabilmekte ve hastalar, tibbi bilgilerini empati kurabilen

normal bir klinisyenden almay: tercih edebilmektedir. Ayrica, yapay zeka sistemleri
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cinsiyet veya 1rk temelinde algoritmik Onyargilara maruz kalabilir ve bu da saglik
sonuglarinda esitsizliklere neden olabilecektir (Davenport T, 2019) (Char DS & .,
2018).

Erken teshis ve tedavi cabalarina paralel olarak, yapay zekanin bu alanda
hakim olacag1 ongoriilmekte, 6zellikle goriintii analizindeki hizli ilerlemeler goz
Oniine alindiginda, muhtemelen radyoloji ve patoloji goriintiilerinin cogu bir noktada
yapay zekalar tarafindan incelenecegi diisiiniilmektedir. Ancak, yapay zekanin
giinlik klinik uygulamada benimsenmesinde zorluklar mevcuttur. Bu zorluklari
asmak icin sistemlerin benzer sekilde c¢alistigi standartlar olusturulmali,
diizenleyiciler tarafindan onaylanmali, saglik kayit sistemlerine entegre edilmeli,
saglik profesyonellerine egitim verilmelidir. Bu zorluklar asilmast muhtemel olsa da
teknolojinin tam olarak benimsenmesi zaman alacaktir. Yapay zeka sistemlerinin,
klinisyenleri destekleyerek daha fazla hasta bakimina katkida bulunmasi ve
insanlarin daha nitelikli goérevlere odaklanmalarina olanak tanimasi 6ngoriilmektedir.
Ancak, yapay zeka ile is birligi yapmay1 reddeden saglik profesyonelleri disinda, is
kaybina neden olmasi beklenmemektedir (Davenport T, 2019).

Norosirurji Alaninda Yapay Zekda Uygulamalart

Yapay zeka ve makine 6grenimi, ndrosirurji alaninda tiimor, omurga, epilepsi
ve vaskiiler patolojilerde cesitli sekillerde kullanilarak cerrahi sonuclari 6nemli
Olclide gelistirmekte biiylik potansiyele sahiptir. Beyin tiimorii alaninda bu teknikler,
diferansiyel tani, preoperatif degerlendirme ve cerrahi hassasiyetin artirtlmasi gibi
alanlarda etkin bir sekilde kullanmilmistir (Mofatteh, 2021). Ozellikle beyin
tiimorlerinin siniflandirmasi son donemde 6zel bir ¢alisma alani olmustur. Buchlak
ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir sistematik derleme 153 calismadan
olusmaktadir. Burada, MR goriintiilemeleri ortak temelinde ¢esitli diger
degiskenlerde eklenerek evrisimli sinir aglar1 (CNN), destek vektér makinesi gibi
farkli makine 6grenmesi uygulamalar1 kullanan ve timor evresi, teshisi, prognoz gibi
bircok 6ngorii veren ¢alismalarin performanst miilkemmel olarak degerlendirilmistir

(AUC =0.87 + 0.09; hassasiyet = 0.87+ 0.10; 6zgiinliik = 0.86 + 0.10; tahmin = 0.88
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+ 0.11). Calisma makine 6grenmesinin 6zellikle tiimor tan1 ve siniflamasinda biiyiik

potansiyeli oldugunu vurgulamistir (Buchlak, ve digerleri, 2021).

Ayrica cerrahi sonrasi1 30 giinliik ve 6 aylik sagkalim oranlarini tahmini gibi
alanlarda calisilmis olup, glioma hastalarindaki “’Isositrat Dehidrogenaz™ (IDH)
mutasyon durumu ve “’1p19q kod silinmesi” gibi vektorlerin tedavi prognozu igin
onemli bir rol oynadigr gézlemlenmistir. Chang ve ark.’larmin 2018 tarihli bu
calismasinda 538 glioma hastasinin preoperatif MR’lar1 incelenmis; ’Rastgele
Orman” (RF) algoritmasi ile gliomalar1 *’IDH-wildtype”, <’IDH-mutant-1p19q kod
delesyonu olanlar” ve “’IDH-mutant-1p19q kod delesyonlar1 olmayanlar’ olarak ii¢
kategoriye siniflandirma modeli olusturmuslardir. Prognoz degerlendirmesi de
yapilan ¢alismada mutasyon durumlarint %78 oraninda dogru tahminleme ile giiglii
bir tahmin degeri ortaya koyup; ayni zamanda hasta yasi, timor sekli gibi
degiskenlerinde onemli vektorler olduklarini ortaya koymustur (Chang K, 2018).
Diger bir ¢alismada yine MR bulgularina dayanarak °“GBM” ile ‘’Primer Merkezi
Sinir Sistemi Lenfomas1” ayrimi yapilmistir. McAvoy ve ark. tarafindan yapilan
CNN tabanli analizle 320 hastanin gorilintiisii kullanilmis ve ayiric1 tanida
radyologlara giiglii bir yardimci olabilecegini ortaya koymuslardir (AUC = 0.71)
(McAvoy, ve digerleri, 2021). Yine intraoperatif olarak cerrahiye yardimci olarak da
“Yapay Sinir Aglar1” (ANN) ve “Destek Vektér Makineleri” (SVM)
kisisellestirilmis anatomik modeller olusturmak igin kullanilmistir. Bu modellerin
CArttinlmis  Gergeklik” (AR) ile entegre edilmesinin cerrahi hassasiyeti
arttirabilecegi gosterilmis olup, intraoperatif karar almay1 kolaylastirabilecegi ortaya
konulmustur (Tonutti, Gras, & Yang, 2017). 2021 yilinda Shen ve ark.’nin
calismasinda ise intraoperatif teshiste ufuk agan bir yaklasim sunulmustur. Calismada
glioma tanist konulmus 23 hastanin floresan modunda mikroskop goriintiisii alinarak
CNN ile degerlendirildiginde tiimér normal doku ayrimmni uzman bir
norosiriirjiyenden daha iyi yapabildigi ve tan1 konusunda yiiksek duyarlilik (%82) ve
yuksek 6zgiinliik (>%80) gosterdigini ortaya koymustur (Shen, ve digerleri, 2021).

Spinal cerrahide lomber dejeneratif spondilolistezis cerrahisi  sonrasi
komplikasyonlari, yine spinal cerrahi sonrast uzun dénem opioid kullanma riskini,
uzamis taburculuk risklerini tahmin etmek i¢in basartyla kullanilmistir. Ayrica, spinal

metastatik hastaligi olan hastalarda cerrahi sonuglari tahmin etme ve erigkin spinal

29



deformitede sonuglar1 tahmin etmek i¢in cerrahi faktorleri tanimlamada etkili

olmustur (Kim JS, 2018).

Epilepsi alaninda; cerrahi sonrast nobet bagimsizligini 6ngdrme, epilepsi
hastalarini1 preoperatif ‘’fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintileme” (fMRI)
verilerine dayali olarak smiflandirma ve epilepsi teshisi ile tedavisini gelistirme

konularinda 6nemli katkilarda bulunmustur (Chiang S, 2015).

Ayrica, anevrizma tahmini, stabilite degerlendirmesi, serebral iskemi tahmini,
beyin arteriyovendz malformasyon prognoz tahmini ve mikrovaskiiler cerrahi beceri 30
degerlendirmesi alanlarinda uygulanmistir (Titano JJ, 2018) (Ueda D, 2018).

Sonug¢ olarak, yapay zekanin ndrosiriirji alaninda teshis, tedavi ve sonug
tahmini alanlarinda potansiyeli biiylik olsa da; bu teknolojilerin klinik entegrasyonu
icin genellestirilebilirlik ve yorumlanabilirlik konularinda daha fazla dogrulama,
biiyiik veri setleri ve dis dogrulama ¢alismalarina ihtiyag duyulmaktadir (Mofatteh,
2021).
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Sekil 16: Yapay zekanin norosirurji alanindaki uygulamalar1 (Tangsrivimol JA, 2023)

31



Input Output
Future Direction

Patient Data Al in Neurosurgery Precision Medicine

Artificial Intelligence

Neurological

ek Automate Diagnosis
Condition

Machine Learning

Large amount of ' ;
Medical Data Big Data Analysis

Deep Learning

Synthetic Data

: Improve Education
Generation P

Easy for Clinician User
and Improved
Explainability

Advances in large
language models

Sekil 17: Yapay zeka uygulamalarinin saglik alaninda kullanimi (Tangsrivimol JA, 2023)

2.4 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Ozellikleri ve Cesitleri

Yapay zeka, genellikle insanlar tarafindan gerceklestirilen gorevleri
otomatiklestirmeye odaklanan bir alandir ve bunu bagarmak i¢in makine 6grenimi ve

derin 6grenme en 6nemli yontemlerdir.

Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi, veri kiimesinden §grenmeye odaklanan bir alandir. Klasik
programlamadan farkli olarak, ozelliklerin ve agirliklarin yeni kombinasyonlarini
igerebilecek veri alt kiimelerini kullanarak algoritmalar olusturur. Bunun ic¢in dort
yaygin 6grenme yontemi kullanir: denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli
O6grenme. Bu yontemleri agiklamak i¢in araba fiyatlarini ve iliskili 6zellikleri tahmin
eden hayali bir otomobil galerisi 6rnegini kullanacagiz (Ron Kohavi, 1998)
(Davenport T, 2019) (Choi RY, 2020).

Denetimli 6grenme, bir arabanin belirli 6zelliklerine dayanarak arabanin
fiyatin1 tahmin etmeyi igeren bir yaklasimdir. Siire¢, arabanin gdzlemlenmesi ve
iliskili ozellikleri temsil eden Ornekleri igeren bir veri kiimesi toplamakla baglar.

Ozellikler, fiyatlar1 tahmin etmek i¢in kullanish olabilecek bir arabanin 6zellikleridir,



hedef ise bu durumda araba fiyat1 olan tahmin edilecek ozelliktir. Veri kiimesi,
egitim, dogrulama ve test veri kiimelerine ayrilir. Egitim veri kiimesindeki desenler
kullanilarak, oOzellikleri hedefe esleyen bir algoritma gelistirilir ve bdylece
gelecekteki veri kiimelerinde fiyat tahminleri yapilabilir. Dogrulama seti ise modelin
genellenebilirligini Olgen, gerekirse diizenleme yapilabilmesini ve uygun modelin
secilmesini saglayan veri kiimesidir. Algoritmanin performansi, daha énce gormedigi

test veri kiimesinde degerlendirilir. (Hosch, 2023) (Choi RY, 2020).

En yaygin denetimli &grenme gorevleri regresyon ve smiflandirmadir.
Regresyon, sayisal verileri tahmin etmeyi icerir; 6rnegin bir sinavin puanlart veya bir
0ge fiyatlar1 gibi. Smiflandirma, bir 6rnegin hangi kategoriye ait oldugunu tahmin
etmeyi igerir. Ornegin; bir otomobil galerisi, tam olarak araba fiyatlarini tahmin
etmek yerine bir arabanin muhtemel satis fiyat1 araligini1 tahmin etmek isteyebilir. Bu
durumda, veri bilimciler, sayisal hedef degiskenini araba fiyatlarin1 ayr1 siiflara
bolen kategorik bir degiskene dontstiiriirler. Bu smiflar, kategorilerle
iligkilendirilmis dogal bir siralama olup olmamasina bagli olarak sirali veya nominal

olabilir (Ron Kohavi, 1998) (Davenport T, 2019).

Denetimsiz 6grenme, hedefe yonlendirilmeden bir veri kiimesinde desenleri
tespit etmeyi ve bireysel Ornekleri kategorilere ayirmayi igerir. Ortak gorevler
arasinda kiimeleme, iligkilendirme ve anormallik tespiti bulunur. Kiimeleme, 6zellik
kombinasyonlarina dayanarak ornekleri ayri kiimelerde gruplandirir. Ornegin, bir
galeri, veri kiimesindeki arabalar1 tasarlayan farkli markalar1 temsil eden belirgin
kiimeleri bulmak i¢in bir kiimeleme algoritmasi kullanabilir (Davenport T, 2019)
(Choi RY, 2020).

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda bir orta
noktadir. Genellikle etiketli ve etiketsiz verilerin bulundugu veri kiimeleriyle
calismak i¢in kullanighdir. Bu genellikle resimleri etiketlemenin zaman alic1 veya
maliyetli oldugu durumlarda kullanilir. Yar1 denetimli 6§renmede, bir kullanici
tarafindan etiketlenmis kiiclik bir resim alt kiimesi bir modeli egitmek i¢in kullanilir.
Bu egitilmis model daha sonra geriye kalan etiketsiz resimleri siniflandirmak i¢in
kullanilir. Bu modelin genellikle denetimsiz modellerden daha iyi performans

gostermesi beklenir (Choi RY, 2020).
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Takviyeli 6grenme, bir algoritmanin veri yerine deneme yanilma yoluyla
belirli bir gorev i¢in egitildigi bir tekniktir. Bu, insanlarin 6grenme sekline benzer.
Takviyeli 6grenme, video oyunlari gibi bir hedefe ulagsmak i¢in 6diil ve ceza yoluyla
O0grenen bir algoritmay1 egitmek gibi ornekler icerir. Ancak, bu yontem heniiz pratik
uygulamalara 6nemli bir etki yapmamistir (N. K. Chauhan and K. Singh) (Choi RY,
2020).

Performans degerlendirmesi

Performans degerlendirmesinde, genellikle bir modelin gercek diinya
verilerine ne kadar iyi uyarlandigin1 kontrol etmek igin egitim veri kiimesi iki
boliime ayrilir: birincisi daha kiiciik olan egitim seti ve ikincisi ise dogrulama setidir.
Bu bélme, modelin sadece egitim verilerine degil, ayni zamanda daha Once
gormedigi, genel bir veri kiimesine de uyum saglayip saglamadigini kontrol etmek
i¢cindir. Dogrulama seti, veri bilimcilerine algoritmay1 ayarlamak ve modelin yeni bir
veri kiimesinde basarili olup olmadigin1 degerlendirmek i¢in bir firsat sunar. Ancak,
dogrulama setinin, Ozellikle bilinmeyen orneklem Onyargisi nedeniyle, genellikle
daha biiyiik niifusu tam olarak temsil etmedigi unutulmamalidir. Bu nedenle, modelin
performansi ve genelleme kabiliyeti sadece dogrulama seti performansina dayanarak
degerlendirilmemektedir. Yine de temel model performansinin takibi genellikle
egitim ve dogrulama veri kiimelerindeki dogruluk iizerinden yapilir. Artan ve
birbirine yaklasan dogruluk, modelin verileri 6grendigini ve genel bir deseni
kavradigin1 gosterir. Ancak, dogruluk artmiyorsa, modelin verilere uygun sekilde
o0grenmedigi bir durum ortaya ¢ikabilir. Ayrica, eger egitim seti performansi
dogrulama seti performansindan belirgin sekilde daha hizli artarsa, model asiri
uyumlu olabilir ve sadece egitim veri kiimesine 6zgii 6zellikleri 6grenmis olabilir

(Choi RY, 2020) (Hastie T & 2009) (James G, 2013).
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Ideal bir uyum modeli ise her iki veri kiimesinde de giiglii performans
sergiler, yani hem egitimde 6grendigi desenleri hem de test veri kiimesinde yeni
verilere basarili bir sekilde uygular. Regresyon modelleri i¢in ise, <’Ortalama Kare
Hata” (MSE) yaygin bir performans 6lgiisiidiir ve tahmin edilen degerlerin hedef

degerlere ne kadar yakin oldugunu 6lger (Hastie T & 2009) (James G, 2013).

Ikili smiflandirmada da bir modelin performansmi degerlendirmek igin
©Ozgiillik”, “’Hassasiyet” ve <’ Alic1 Isletme Karakteristik”” (ROC) egrisi 6nemli
kavramlardir. Ozgiilliik, negatif orneklerin dogru bir sekilde negatif olarak
tanimlanma oranini 6lgerken; hassasiyet, pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde pozitif
olarak tanimlanma oranini dlger. ROC egrisi ise farkli karar esiklerinde modelin

performansindaki dengeyi gosterir (Choi RY, 2020) (James G, 2013).

ROC egrisi, farkl karar esiklerinde “’Gergek Pozitif Oran1”” (TPR) ve *Yanlig
Pozitif Orani”’n1 (FPR) hesaplayarak elde edilir. Yani, farkli bir “’Karar Esigi”
secildiginde, modelin ne kadar iyi pozitif ve negatif Ornekleri ayirt edebildigini
gosterir. "ROC Egrisinin Altindaki Alan” (AUROC), smiflandiricinin  genel
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢tidiir. Eger siniflar dengesizse,
yani pozitif ve negatif ornek sayilar1 birbirinden farkliysa, hassasiyet ve “’Geri
Cagirma Egrisinin Altindaki Alan” (AUPR) daha iyi bir 6l¢ii olabilir (Choi RY,
2020) (Hastie T & 2009).

AUROC veya AUPR degeri 0.50 ise, modelin sansa gore performans
gostermedigini, 1.00 ise milkemmel bir modeli temsil ettigini gosterir. Yani, bu deger
ne kadar yiiksekse, modelin o kadar iyi performans gosterdigi anlamina gelir. Bu
Olciiler, modelin smiflar1 ne kadar iyi ayirt ettigini ve dogru tahminlerde bulunup

bulunmadigini degerlendirmek igin kullanilir (Choi RY, 2020).

Sonu¢ olarak, egitilmis bir modelin ger¢ek diinya verilerine ne kadar iyi
genelleme yapabildigini degerlendirmek i¢in ayr1 bir test seti kullanmak 6nemlidir.
Modelin asir1 uyumlu olup olmadigimi veya gercekten genelleme yetenegine sahip
olup olmadigini anlamak icin egitim ve test veri kiimeleri arasindaki performans

farklar1 dikkate alinmalidir (Choi RY, 2020).
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Klasik Makine Ogrenimi Metodlart

Dogrusal regresyon, veri analizinde kullanilan basit bir algoritmadir ve
sayisal Ozellikler ile sayisal bir hedef arasindaki iliskiyi bulmak i¢in kullanilir. Bir
veri kiimesini agiklamak ic¢in diiz bir ¢izgi kullanir ve “’y=ax+b” seklinde temsil
edilebilir, burada “’a” egim, “’b” ise kestirimcidir. Algoritma, ’x” degerlerini “’y”
degerleriyle en iyi iliskilendiren “’a” ve “’b”” degerlerini belirler (Hosch, 2023) (Choi
RY, 2020). Pratik uygulamalarda, genellikle tek bir fonksiyonun bir veri kiimesine
mitkemmel bir sekilde uymasi nadirdir. Bir uyumla iligkilendirilen hata, tahmin
edilen degerlerle gergek degerler arasindaki dikey mesafeleri hesaplayarak olgiiliir.
Makine Ogreniminde, ‘’Maliyet Fonksiyonu”, bir modeldeki hatalari en aza
indirmeyi amaglayan matematiksel bir terimdir. Bu, “’Gradyan Inisi” adli bir
optimizasyon algoritmasi kullanmay1 igerir. Dogrusal regresyon, maliyet fonksiyonu
olarak ortalama kare hatasini kullanir ve bu fonksiyonu en aza indirerek en iyi
uyumlu modeli bulmaya calisir. Tim model tabanli 6grenme algoritmalarinin bir

maliyet fonksiyonu vardir ve amaci en dogru modeli bulmak i¢in bunu en aza

indirmektir (N. K. Chauhan and K. Singh) (Choi RY, 2020).

Lojistik regresyon, 6zellikler ile belirli bir sonucun olasilig1 arasindaki iligkiyi
bulan bir smiflandirma algoritmasidir. Bir sigmoid egrisi kullanarak smif olasiligini
tahmin eder, ozellikleri ’0” ile “’1” arasinda tek bir sayisal degere doniistiiren bir
©’S”* seklinde egri iretir. Bu yontem, olasiliklarin ’°0”* ile “’1”* arasinda sinirli olmasi
avantajhidir, bu nedenle hem binom hem de multinominal sonug¢lar i¢in kullanighdir

(Choi RY, 2020).

Karar agaclari, veri analizinde kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir.
Baglangicta bir kok diigiimii ile olusturulan bu agag, en iyi 6zellikleri kullanarak
veriyi smiflandirir veya regresyon yapar. Veriyi ikili gruplara ayirmak ig¢in
tekrarlanan bolme adi verilen bir yontem kullanilir. “’Rastgele Ormanlar”(RF),
birden fazla karar agacinin bir araya gelerek olusturuldugu bir genisleme yontemidir

(Choi RY, 2020).
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Yapay Sinir Aglart ve Derin Ogrenme

ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN)

Yapay sinir a1, biyolojik sinir aglarindan ilham alan bir makine 6grenimi
algoritmasidir ve birbirleriyle iletisim kuran diigiimlerden meydana gelir. Bu
diigtimler arasindaki baglantilar, istenilen sonucu elde edebilmelerine bagli olarak
belirli agirliklarla olusturulur. Yani, her bir baglantinin giicii ve etkisi, agirliklar

araciligiyla belirlenir (Davenport T, 2019) (Y. LeCun, 2015).

Perceptron, bu yapilarda temel bir birimdir ve adin1 “’tek hiicreli algilayic1™
olusturan bu yapisindan alir. Perceptronlar, farkli siniflart ¢ok boyutlu bir uzayda
ayirmak i¢in; bir ¢izgi, diizlem veya hiper diizlem bulmaya c¢alisan makine 6grenimi
algoritmalaridir. Bu algoritmalar, girdi 6zelliklerini doniistiirmek i¢in bir sigmoid
fonksiyonu kullanir. Birden c¢ok perceptron baglandiginda, ¢ok katmanli bir
perceptron veya ‘’Yapay Sinir Ag1” olustururlar. Yapay sinir aglar1 genellikle bir giris
katmani, bir ¢ikis katmani ve bir veya daha fazla gizli katmana sahiptir ve her
katmanda istenilen sayida diiglim bulunmaktadir. Coklu smf smiflandirma
durumunda, ¢ikis katmanindaki diigim sayist genellikle tahmin edilecek siniflarin
sayisina bagl olarak belirlenir. Ikili siniflandirma igin ise genellikle bir sigmoid
aktivasyonlu tek bir diigiim veya regresyon i¢in lineer bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilir (Y. LeCun, 2015) (Choi RY, 2020). Ileri beslemeli sinir aglarinda bilgi, bir
katmandaki her diiglimden bir sonraki katmandaki her diigime dogru tek yonlii bir
sekilde akar. Bu, tekrarlayan sinir aglarindan farklidir. Ciinkii ileri beslemeli sinir
aglarinda, tekrarlayan sinir aglarinin aksine bilgi bir katmandaki diiglimler arasinda

veya Onceki katmanlara gegememektedir (Y. LeCun, 2015) (Choi RY, 2020).

Her diiglimde aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir ve girdiyi istenen c¢iktiya
dontistiirmek icin hizmet eder. Aktivasyon fonksiyonlar1 basit olabilir; 6rnegin
dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilabilir. Her katman, girislere bir doniisiim
uygular. Ornegin; girisler 0°dan biiyiikse doniisiim lineer olabilmekte, ancak girisler

0’dan kiiclikse, doniisiim 0.25'e ayarlanabilmektedir. Bu, giriglerin her katmandan



gectikee orijinal durumlarindan farkli bir sekilde degistirildigi anlamima gelir (Y.
LeCun, 2015) (Choi RY, 2020).

Bu nihai giris; temsili, teorik olarak istenen ¢iktinin daha 6ngdriilebilir ve
anlamli hale gelmesine yardimci olur. Yapay sinir aglari, bu katmanli yap1 ve
aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde karmasik Ogrenme ve cesitli gorevleri

gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir (Choi RY, 2020).

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli Sinir Ag1, 6zellikle goriintli tanima gorevlerinde mekansal baglamin
kaybolma sorununu (konumsal 6zelliklerin goz ardi edilmesi sorunu) ¢6zmek igin
tasarlanmis bir yapay sinir a8 tiiriidiir. Siradan bir beslemeli sinir aginin her pikseli
ayr bir giris olarak ele almasina karsilik, bu orijinal goriintiiyii belirli yama parcalari
olarak alan ve bu yamalar {izerinde belirli filtrelerle islemler gergeklestiren
diiglimleri kullanir. Bu filtreler, pikseller arasindaki mekansal iliskiyi korur ve belirli

ozellikleri ortaya ¢ikarir (N. Aloysius, 2017).

Evrisim iglemleri, orijinal goriintii iizerinde ’Kiicik Matris Gegirme” ve
“’Eleman Bazli Matris Carpim1” islemlerini igerir. Bu evrisim isleminin ¢iktisi, bir
0zellik haritas1 olarak adlandirilir ve belirli bir 6zelligin varligin1 gdsterir. CNN’ler,
bu filtreler araciligiyla belirli 6zellikleri ¢ikararak bir nesneyi tanimlar (N. Aloysius,
2017). Elde edilen 6zellik haritalari, bir sonraki katmana giris olarak kullanilir ve bu
stire¢ devam ettikce 6zellikler soyutlasir ancak ayni zamanda gorev i¢in daha anlamli
hale gelir. Bu siireg, “’Derin 6grenme” (DL) olarak adlandirilir. Derin 6grenme,
“’Gorilintli 1¢indeki nesneleri tanimlama” ve ¢’Gorilintli segmentasyonu’ gibi

gorevleri igerir (N. K. Chauhan and K. Singh) (N. Aloysius, 2017).

Derin 6grenme, retinal kan damari tespiti veya meme kanseri gibi gorevlerde
pikselleri kullanarak 6nemli basarilar elde edebilir. Elde edilen goriintiiler daha sonra
bir uzman tarafindan daha fazla degerlendirme i¢in incelenebilir. Bu sayede,
evrisimli sinir aglar1 kompleks goriintii isleme gorevlerinde etkili bir sekilde

kullanilabilir (Choi RY, 2020).
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Tipta derin 6grenme modelleri, sinirli sayida ve kalitedeki egitim verisi
nedeniyle zorluklarla karsilasir. Gerekli veri miktarini belirlemek zordur; ¢ilinkii bu,
gorevin karmasikligina ve kalitesine bagli degismektedir. Ozellikle nadir hastaliklar
icin modeller gelistirmek zorlayic1 olabilir, ¢iinkii genis veri setleri mevcut
olmayabilir. Daha fazla veri, teorik olarak faydali olabilir. Ancak egitim verisi dogru
degilse veya test popiilasyonundan farkliysa, modeller gercek diinya senaryolarinda
basarili olmayabilir. Ayrica, veri setlerinin siklikla yanlis veya eksik etiketlere sahip

olmasi, veri bilimcileri i¢in bagka bir sorun teskil edebilmektedir (Choi RY, 2020).

Derin 6grenme yontemleri, model ¢iktisinin nasil olustugu ve bu ¢iktilara
nasil katkida bulundugu konusunda belirsizlik iceren ‘“’kara kutu” sorunuyla
miicadele etmektedir. Diger yandan, basit dogrusal algoritmalar, her bir 6zellik i¢in
hesaplanan agirliklart saglayarak daha kolay yorumlanabilir. Derin 6grenme, matris
carpimi ve soyut filtrelerle karmagiklik ekleyerek yorumlanabilirligi daha zor hale
getirir. Aktivasyon haritalari, bu sorunu ele almaya ¢alisan bir ¢6ziimdiir; ancak bu
yontemler hala insan yorumlamas: gerektirir ve aktif bir aragtirma alamdir. Ozellikle
bir doktorun, derin 6grenme modeli tarafindan tanimlanan 6zelliklerin teshisleriyle
uyumlu olup olmadigini ve bu bulgularin hangi anlami tasidigini belirlemesi gerekir

(N. K. Chauhan and K. Singh) (N. Aloysius, 2017) (Choi RY, 2020).

3. YONTEM

Bu tez retrospektif bir ¢alisma olarak olusturulmus ve Marmara Universitesi
etik kurul komitesi tarafindan 09.2023.1748 numarali onay numaras: ile kabul

edilmistir.

3.1 GORUNTULERI ELDE ETME

Marmara Universitesi Beyin ve Sinir Cerrahisi Boliimii tarafindan yiiriitiilen
bu tez calismasinda, cerrahi miidahale sirasinda elde edilen goriintii verileri
kullanilarak, cocukluk posterior fossa tlimorlerinin tespit edilmesi ve sinirlarinin
cizilmesi hedeflenmistir. Calismanin metodolojisi, etik kurallara uygun bir sekilde

hasta verilerini toplamak ve gizliligi korumak tizere titiz bir sekilde diizenlenmistir.



Calismada verinin derin 6grenmeye hazir hale getirilmesi siirecinde 4 temel asama
bulunmaktadir. Bu asamalar; ameliyat videolarmin elde edilmesi, videolarin
goriintiilere ~ dOniistliriilmesi,  goriintiilerin ~ filtrelenmesi  ve  goriintiilerin
etiketlenmesidir. 11k asamada posterior fossa tiimorii olan hastalar belirlenmis ve bu
ameliyatlara ait mikroskop goriintiilerinden olusan bir veri seti olusturulmustur. Elde
edilen videolar genellikle yaklasik olarak bir saatlik siirelerden olusmaktadir ve mp4
formatindadir. Videolarin goriintiilere dontstiiriilmesi icin VLC Media Player ®
kullanilmistir. Her bir saniyede bir goriintii elde edilecek sekilde videolar goriintiilere
doniistiiriilmiistii. Bu calisma kapsaminda Marmara Universitesi Beyin ve Sinir
Cerrahisi bolimiinde gerceklestirilen ameliyatlara ait 22 hasta videosu alinmig ve

“’jpg” formatinda goriintiilere doniistiirtilmiistiir.

3.2  VERI SETi OLUSTURMA VE ETIKETLEME

Hastalara ait ameliyat videolar1 cerrahi mikroskoptan alinan videolardan
olusmaktadir. Bu sebeple cerrahi mikroskobun odaklanmasi sirasinda olusan bulanik
goriintiiler, ameliyat sirasinda kanama sebebiyle olusan yogun kan goriintiileri ve
cerrahi aletin goriintii kalite ve icerigi engellemesi durumlarindan dolay1 olusan ve
model egitimine katki saglamayacak goriintiilerin filtrelenmesi gerekmektedir.
Ornegin videolarin goriintiilere doniistiiriilmesi ile 1486 goriintiiden olusan filtresiz
goriintii veri seti, uzman hekimlerin filtrelemeleri ile 103 goriintiiye diislirilmistiir.
Gortintiilerde herhangi bir kirpma, dondiirme ya da renk degisikligi uygulanmamugtir.
22 hastaya ait toplam 2800 filtrelenmis ve etiketlenmeye hazir goriintii elde

edilmistir.

Tiimoriin  smirlarmin tespit edilmesi igin tlimorlerin poligonlar seklinde
etiketlenmesi  gerekmektedir. Toronto Universitesinde ~gelistirilen ~“Toronto
Annotation Suite: Al-Powered Data Annotation” araci web tabanli yapay zeka
destekli bir etiketleme platformudur (Toronto Annotation Suite). Hekimler bu
platform iizerinden goriintiileri yapay zeka destegi ile ¢cok hizli ve dogru sekilde

etiketlemislerdir. Etiketleme aracina ait 6rnek goriintiiler Sekil 14 de verilmistir.
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(a) Etiketlenecek goriintii
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(c) Etiketlenen dokunun sinirlarinin belirtilmis hali

Sekil 18 : Toronto Annotation Suite: Al-Powered Data Annotation ile gériinti etiketleme

Oncelikle etiketlenecek goriintiiler Toronto Annotation Suite aracina
yiiklenmektedir. Sonrasinda goriintiiler etiketlenmek {lizere hekimlere atanmaktadir.
Her hekim kendine ait hastayr gérmekte ve timor dokusunu etiketleyebilmektedir.
Yukaridaki sekilde (a) etiketlenecek goriintiiyii gostermektedir. (b)’ de ise,
gorilintliniin bir smirlayict kutu (bounding box) ile secilmesi sonucu yapay zeka
destekli nesne tespiti ger¢eklesmistir. Burada her bir nesne x ve y noktalarindan
olusan poligonlarla temsil edilmektedir. Yapay zeka ile elde edilen nesne tespiti
sonucundaki noktalar hekimler tarafindan gerekmesi durumunda
degistirilebilmektedir. (c¢) ‘de etiketlenmis goriintiiniin gercek boyutlu hali ve
etiketlenen nesnenin etiket bilgisi verilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda her bir

gorlintiide bulunan posterior fossa tiimori etiketlenmis ve “tumor” etiketi ile



kaydedilmigtir. Tiim goriintiilerin etiketlenmesi sonucu 2800 goriintii i¢in 2806 tumor

etiketi elde edilmistir. Etiket dosyas1 json dosyasi olarak kaydedilmistir.

Veri seti egitim(train), dogrulama(validation) ve test(test) olmak {izere 3’¢

ayrilmistir. Egitim igin 2623, dogrulama igin 95 ve test i¢in 82 goriintii kullanilmistir.

3.3 DERIN OGRENME
3.3.1. Mask R-CNN

Mask R-CNN (Maske Tabanli Evrisimsel Sinir Agi), bilgisayarla gorme ve
makine  O6grenimi  uygulamalarinda  “°Ornek  Segmentasyonu”  (Instance
Segmentation) zorlugunu ele almak i¢in tasarlanmis bir derin sinir agidir. Bir
regresyon ve siniflandirma problemi olarak dikdortgen kutular kullanarak nesne
tespitine odaklanan ‘’Faster R-CNN” modelinin bir uzantisidir. Mask R-CNN, nesne
sinirlarinin  hassas bir sekilde tanimlanmasina olanak taniyan nesne maskesini
¢ikaran ek bir dal sunar (He, 2020). Bu 6zellik, Mask R-CNN” i; insan pozu tahmini,
meyve tespiti, ¢cekirdek segmentasyonu ve tibbi goriintiilemede optik sinir basi, disk
tespiti gibi ¢ok cesitli gorevler i¢in uygun hale getirir (Yang, 2019) (Almubarak,
2020). Modelin esnekligi ve uyarlanabilirligi; otomatik saya¢ okuma, tarim robotlari
icin meyve algilama ve yiliz maskesi algilama sistemleri gibi uygulamalarda da
gosterilmistir (Yang, 2019) (Johnson, 2019). Mask R-CNN'iin ¢ok yonliiligii ve
etkinligi, onu cesitli gercek diinya senaryolarinda saglamlik ve yetenekler sunan

ornek segmentasyon gorevleri i¢in 6nemli bir ¢dziim olarak konumlandirmistir.

Ornek diizeyinde tanima icin saglam bir ¢dziim sunarak nesne algilama ve
goriintiilerin piksel segmentasyonu gibi gorevleri basariyla gercgeklestirdiginden
dolay1 tercih edilmektedir. Mask R-CNN, tip alaninda, 6zellikle de cesitli tibbi
goriintiileme ve patoloji uygulamalarinda da 6nemli bir kullanim alanit bulmustur.
Ornegin, MRI goriintiilerinden beyin tiimérlerinin tespiti ve siniflandirilmasinda
kullanilmistir (Masood, 2021). Ayrica, Mask R-CNN Kkaraciger yaglanmasi
damlaciklarinin  kiimeler halinde segmentasyonunda kullanilmis ve karaciger

analizine yardimci olmustur (Guo, 2019).

41

42



Sekil 15: Mask R-CNN 6rnek segmentasyonu

Mask R-CNN, derin sinir aglari mimarisine entegre edilmis bir Ornek
segmentasyon modelidir. Bu model, &ézellikle “’Ilgi Bélgesi” (Rol) yerellestirmesi
tizerine odaklanarak nesne tanima ve segmentasyon gdrevlerinde iistiin performans
sergileyen bir 6grenme cercevesidir. Rol yerellestirmesi, modelin goriintii {izerinde
belirli ilgi bolgelerini tanimlamasina ve bu bolgelerde daha ayrintili analizler
yapmasina olanak tanir (Lee H. H., 2021). Mask R-CNN, nesne tanima siirecinde
hem nesnenin varligini algilamak hem de her pikselin hangi nesneye ait oldugunu
belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Bu model, dnce ilgi bolgelerini belirler, ardindan
her bir bolgeyi daha ayrintili bir sekilde isleyerek nesne siniflandirmasi ve piksel
bazli segmentasyonu gergeklestirir. Bu yaklasim, onceki segmentasyon modellerine
kiyasla daha hassas sonuclar ve daha yliksek performans saglamaktadir. Mask R-
CNN’nin ugtan uca dgrenme cercevesi, nesne tanima ve segmentasyon gorevlerini
ayni anda ele alir, bu da modelin genel etkinligini artirir. Bu sayede, goriintii
verilerinden karmagsik nesne yapilarini dogru bir sekilde ¢ikarmak ve belirlemek i¢in

kullanilabilecek gii¢lii bir arag sunar.

3.3.2 Degerlendirme Metrikleri

Hassasiyet ve duyarlilik, smiflandirma ve nesne tespiti sistemlerinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel Ol¢iitlerdir. Hassasiyet, alinan

ornekler arasinda ilgili 6rneklerin oranini 6lgerken, duyarlilik, veri kiimesindeki ilgili



orneklerin toplam miktar1 tizerinden alinan ilgili 6rneklerin oranini dlger. Hassasiyet

ve duyarlilik i¢in formiiller agsagidaki gibidir:

Hassasiyet = Dogru Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler)

Duyarlilik = Dogru Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler)

Burada Dogru Pozitifler dogru tanimlanmis pozitif 6rnekler, Yanlis Pozitifler
yanlis tamimlanmis pozitif 6rnekler ve Yanlis Negatifler yanlis tanimlanmis negatif
orneklerdir. Bu metrikler, bir modelin ilgili 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama ve
yanlis pozitif ve yanlis negatiflerden kaginma konusundaki etkinligini
degerlendirmede 6nemlidir. Hassasiyet ve duyarlilik genellikle birlikte kullanilir ve
ikisi arasinda bir ters orant1 yaygindir. Ornegin, hassasiyet arttiginda tipik olarak
duyarhilik azalir ve bunun tersi de gegerlidir. Hassasiyeti ve duyarliligi dengelemek
icin genellikle hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi olan ve her iki
oOlciitii de dikkate alan tek bir 6l¢iim saglayan F1 skor kullanilir. Daha yiiksek bir F1
skor daha iyi model performansina isaret eder; 1 miimkiin olan en iyi deger, 0O ise en

kotii degerdir.

F1 Skor =2 * (Hassasiyet * Duyarlilik) / (Hassasiyet + Duyarlilik)

Dice benzerlik katsayis1 ve Jaccard indeksi (Jaccard benzerlik katsayist olarak
da bilinir), segmentasyon algoritmalarinin performansini, tahmin edilen ve gercek
segmentasyonlar arasindaki ortiismeyi degerlendirmek ic¢in yaygin olarak kullanilan
Olciitlerdir. Genellikle Dice skoru olarak adlandirilan Dice benzerlik katsayisi, iki
ikili maske arasindaki uzamsal 6rtlismenin bir 6l¢iisiidiir ve iki kiimenin kesisiminin
iki katinin iki kiimenin kardinalitelerinin toplamina orani olarak tanimlanir. Dice

katsayisi i¢in formiil sdyledir:

Dice = (2 * |A N B|)/ (A| + |B|)
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Burada:

- A ve B iki kiimedir (6rnegin, tahmin edilen segmentasyon maskesi ve temel gercek

maskesi).
- |A N B|, A ve B'nin kesisiminin kardinalitesini temsil eder.
- |A] ve |B| sirasiyla A ve B'nin eleman sayilarini temsil eder.

Dice katsayis1 0 ile 1 arasinda degisir; burada 0 iki kiime arasinda uzamsal

ortiisme olmadigini, 1 ise miikemmel uzamsal Grtiismeyi gosterir.

Jaccard benzerlik katsayisi olarak da bilinen Jaccard endeksi, iki kiime
arasindaki benzerligin bir Olgiisiidiir ve kiimelerin kesisiminin biiyiikliigiiniin
kiimelerin birlesiminin biilylikliigline orani olarak tanimlanir. Jaccard indeksi i¢in

formiil soyledir:

Jaccard=|A N B|/|A U B|
Burada:

- A ve B iki kiimedir (6rnegin, tahmin edilen segmentasyon maskesi ve temel gercek

maskesi).
- |A N BJ, A ve B'nin kesisiminin kardinalitesini temsil eder.
- |JA U B|, A ve B'nin birlesiminin eleman sayisin1 temsil eder.

Dice katsayisina benzer sekilde, Jaccard indeksi de 0 ile 1 arasinda degisir; 0

benzerlik olmadigini, 1 ise miikemmel benzerligi gosterir.

Hem Dice katsayis1 hem de Jaccard indeksi tibbi goriintiileme, bilgisayarla
gorme ve diger alanlarda segmentasyon algoritmalarinin dogrulugunu ve tahmin
edilen ve ger¢ek segmentasyonlar arasindaki uyumu niceliksel olarak

degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir.
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4. BULGULAR

Egitim ve dogrulama seti kullanilarak 200 epoch model egitimi yapilmstr.
Egitim siireci, “’Python 3.7”, “Tensorflow” ve “Keras” gibi acik kaynakl
kiittiphaneler, ayni zamanda diger destekleyici kiitiiphaneler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu caligma, timor tespiti gorevini gergeklestirmek amaciyla
tasarlanmistir. Egitim siireci sirasinda, bastan sona bir ag1 egitmek yerine, dnceden
egitilmis bir modelin agirliklar1 kullanilmisti. Bu Onceden egitilmis model,
“Microsoft COCO” veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Elde ettigi bilgi ve
O0grenmeler, yeni uygulamanin egitimi i¢in temel olusturmustur. Bu yontem, egitim
stirecini hizlandirarak ve daha az veriyle daha iyi sonuglar elde etmeyi

amaclamaktadir.

Degerlendirme metrikleri olarak, hassasiyet (precision), duyarlilik (recall),
DICE ve JAC indeksleri kullanilmaktadir. Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin, goriintiilerin veya dokularin gergekte ka¢ adedinin pozitif oldugunu
gosterir. Bu metrik, modelin ne kadar dogru ve spesifik tahminler yaptigin1 6lger.
Duyarlilik ise, pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne kadarinin dogru
bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir metriktir. Yani, duyarlilik,
gercek pozitiflerin tiim pozitif degerlere oranimi ifade eder ve modelin ne kadar

kapsayic1 oldugunu 6lger.

DICE ve JAC indeksleri ise genellikle 6zellikle nesne tespiti ve benzeri
gorevlerde kullanilan metriklerdir. DICE indeksi, modelin tahmin ettigi bolgenin
gercek bolgeyle ne kadar ortiistiigiinii dlgerken, JAC indeksi ise bu Ortlisme oranini

degerlendirir.

Bu metriklerin kombinasyonu, modelin performansini genis bir perspektiften
degerlendirerek, oOzellikle nesne tespiti ve benzeri gorevlerde basarisinin

anlasilmasina yardimci olur.
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Hassasiyet Duyarlilik DICE JAC

Mask Box | Mask | Box

Mask R-

CNN

Posterior 0.90 0.94 0.77 078 | 0.72 | 0.70

fossa

Timor

Tespiti

Tablo 1: Modelin Mask R-CNN ile Posterior fossa timor tespitinin hassasiyet,
duyarlilik, DICE ve JAK degerleri tablosu.

Mask R-CNN modelinin 70 test goriintiisii izerinde elde ettigi sonuglara gore,
ortalama hassasiyet degeri 0.90 ve duyarlilik degeri 0,94 olarak hesaplanmistir.
Ortalama hassasiyet degerinin 0.90 olmasi, modelin pozitif olarak siiflandirdigi
timorlerin biiyiik bir kisminin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yiiksek bir
hassasiyet, modelin dogru tahminler yaptigin1 ve yanlis pozitif tahminlerin diisiik

oldugunu gosterir.

Duyarlilik degerinin 0.94 olmasi ise, modelin gercek pozitif tiimorlerin biiyiik
bir kismini tespit ettigini gosterir. Bu yiiksek duyarlilik degeri, modelin tiimdrleri
kagirmama yeteneginin giiclii oldugunu ve verilen goriintiilerdeki pozitif 6rnekleri

etkili bir sekilde algilayabildigini ifade eder.

Sonu¢ olarak, Mask R-CNN modelinin 70 goriintii iizerinde elde ettigi
ortalama hassasiyet 0.90 ve duyarhilik 0.94 degerleri, modelin tiimor tespiti

gorevinde giivenilir ve etkili bir performans sergiledigini gdstermektedir.

Mask R-CNN modelinin elde ettigi sonuglara gore, Dice metrigi maskelere
gore 0.77 ve kutulara(box) gore ise 0,78 olarak hesaplanmistir. Modelin Dice mask
degerinin 0.77 olmasi, modelin maske tahminlerinin gercek maske bolgeleriyle
ylizde 77 oraninda ortiistiiglinii gosterir. Yiiksek bir Dice mask degeri, modelin timor
maske tahminlerinin gercek tiimor maske bdolgeleriyle iyi bir uyum iginde oldugunu
ve bu tahminlerin giivenilir oldugunu ifade eder. Ayrica JAC metrigi de maskelere

gore 0.72 ve kutulara(box) gore ise 0,70 olarak hesaplanmis ve Ortlisme gostermistir.
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Egitim sonucu olusan modelin test seti iizerindeki sonuglari asagida

goriintiiler halinde sunulmustur.

(b) Etiketlenen goriintii

B
tumor 0.909

(c) Mask R-CNN ile tespit edilen tiimor goriintiisii

Sekil 16: Modelin orijinal goriintii-1 tizerindeki test sonucu
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L e

(a) Orijinal goriintii (2) (b) Etiketlenen goriintii

0.989 iy
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~.

%

»

(¢) Mask R-CNN ile tespit edilen tiimor goriintiisii

Sekil 17: Modelin orijinal goriintii-2 lizerindeki test sonucu
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.
’ tumor 0.948

(c) Mask R-CNN ile tespit edilen tiimor gériintiisii

Sekil 18: Modelin orijinal goriintii-3 tizerindeki test sonucu

Ilumm :
3

(c) Mask R-CNN ile tespit edilen tiimor gériintiisii

Sekil 19: Modelin orijinal goriintii-4 {izerindeki test sonucu
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S. TARTISMA VE SONUC

Yapay zeka teknolojileri sosyal hayatin yaninda bir¢ok sektorel alanda
yayginlagsmakta olup saglik sektorii en gdzde alanlardan birisidir. Bu teknolojilerin
hasta bakimini gelistirmede énemli potansiyeli oldugu son donemde bariz 6rneklerle
goriilmektedir. Radyoloji, patoloji gibi tanisal alanlarin yaninda ilag gelistirme,
cerrahi planlama ve robotik gibi farkli alanlarda da kullanilmaya baglanmistir.
Norosirurji alan1 da bu gelismelerden en ¢ok faydalanabilecek branglarin basinda
gelmektedir. Son yillarda tiimdr, spinal, hidrosefali, epilepsi ve vaskiiler cerrahi gibi
nerdeyse tiim norosiriirjikal hastalik alt gruplarinda ¢aligmalar mevcuttur (Mofatteh,
2021). Ozellikle beyin tiimérlerinin simiflandirmast son dénemde &zel bir calisma
alant olmustur. Buchlak ve ark. tarafindan 2021 yilinda yapilan bir sistematik
derleme 153 ¢alismada MR goriintiilemeleri ve diger vektorler kullanilarak makine
O0grenmesi uygulamalar ile timor evresi, teshisi, prognoz gibi bir¢ok 6ngorii veren
caligmalarin performansi oldukga yiiksek bulunmustur (Buchlak, ve digerleri, 2021).
Ayrica cerrahi sonrast 30 giinliik mortalite ve 6 aylik sagkalim oranlarini tahmini gibi
alanlarda calisilmis olup, glioma hastalarindaki ’Isositrat Dehidrogenaz” (IDH)
mutasyon durumu ve “’1p19q” kod silinmesi gibi vektorlerin tedavi prognozu icin
onemli bir rol oynadig1 gozlemlenmistir (Chang K, 2018). Diger bir ¢alismada yine
MR bulgularina dayanarak °GBM” ile ’Primer Merkezi Sinir Sistemi Lenfomas1™
ayrim1 yapilmistir (McAvoy, ve digerleri, 2021). Yine intraoperatif olarak cerrahiye
yardimct olarak da ‘’Yapay Sinir Aglar1” (ANN) ve “’Destek Vektor Makineleri™
(SVM) kisisellestirilmis anatomik modeller olusturmak icin kullanilmistir. Bu
modellerin “’Arttirilmis Gergeklik™ (AR) ile entegre edilmesinin cerrahi hassasiyeti
arttirabilecegi gosterilmis olup intraoperatif karar almay1 kolaylagtirabilecegi ortaya
konulmustur (Tonutti, Gras, & Yang, 2017). 2021 yilinda Shen ve ark.’nin
calismasinda ise glioma tanist konulmus 23 hastanin floresan modunda mikroskop
goriintlisli alinarak CNN ile degerlendirildiginde tiimor normal doku ayrimin1 uzman
bir ndrosiriirjiyenden daha iyi yapabildigi ve tan1 konusunda yiiksek duyarlilik (%82)
ve yiiksek 0Ozgiinlik (>%80) gosterdigini ortaya koymustur (Shen, ve digerleri,
2021).
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Preoperatif gorlintiilemeler ve diger klinik verilerle tiimor tanist ve
smiflamasi ile ilgili cokca c¢alisma olmasina karsin; intraoperatif olarak timor
sinirlariin ¢izilmesi, saglikli doku ile timor dokusu ayrimi yapilmasma yonelik
calismalar son derece kisithdir. Ozellikle yeterli sayida veri toplanma zorlugu,
cerrahi alanin nispeten kisitli olmasi, tlimoriin derinligi, tiimdriin boyutu gibi net ve
islenebilir goriintii elde etme konusunda bir¢ok engelin oldugu pediyatrik posterior
fossa tiimorlerinin taninmasi, siirlarinin ¢izilmesi konusunda literatiirde heniiz bir

calisma yoktur.

Calismamizda retrospektif olarak pediyatrik posterior fossa tanisi1 konulan 22
hastaya ait toplam 2800 filtrelenmis ve etiketlenmeye hazir goriintii kullanilmistir.
Bu goriintiiler web tabanli yapay zeka destekli bir etiketleme platformu Toronto
Annotation Suite’ da 2623 goriintii egitim, 95 dogrulama ve 82 goriintli ise test
amactyla kullanilmigtir ve pediyatrik posterior fossa timorii tespiti tahmini
amaglanmistir. Mask R-CNN modelinin 70 goriintii {izerinde elde ettigi sonuclara
gore, ortalama hassasiyet degeri 0,90, duyarlilik degeri 0,94, Dice metrigi maskelere
gore 0,77 ve kutulara(box) gore ise 0,78 olarak, JAC metrigi de maskelere gore 0,72
ve kutulara(box) gore ise 0,70 hesaplanmistir. Yani modelin dogru tahminler yaptig1
ve tiimorleri kagirmama yeteneginin gii¢lii oldugunu ve verilen goriintiilerdeki pozitif
ornekleri etkili bir sekilde algilayabildigi goriilmiistiir. Sonu¢ olarak modelin
pediyatrik posterior fossa tliimorlerini normal dokudan ayirt etme ve sinirlarini

cizmede giivenilir ve etkili bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Calismada en kisitlayici asama goriintiilerin elde edilmesi asamasi olmustur.
Tek merkezde kisa bir siire araliginda kisitlt bir timo6r grubunun goriintiisiinii bulmak
zorlayict olmustur. Ayrica caligmaya alinan goriintiilerde tiimoriin ekranda net ve
kansiz goriindiigii, cerrahi aletlerin goriintiiyli engellemedigi goriintiilemeleri segme
sirasinda goriintii sayist olduk¢a azaltilmistir. Veri azligi nedeniyle ¢alisma sadece
pediyatrik posterior fossa tlimdrlerinin intraoperatif goriintiilemede taninmasi olarak
sinirlandirilmis olup daha genis zaman araliginda daha c¢ok veri ile tiimor siniflamasi
yapilmasi ve olas1 genetik alt tiplerinin belirlenmesi de ileri ¢alismaya hedef olarak

belirlenmistir.
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Bu calisma, intraoperatif yapay zeka destekli olarak tiimdr sinirlarinin
cizilmesi ve normal doku ile tiimoér arasindaki ayrimin yapilabilmesi imkaninin elde
edilmesiyle birlikte, 6zellikle pediyatrik posterior fossa tlimorlerinin cerrahisi gibi
cocuk yas grubunda ve temel vital becerilerin yonetildigi dar bir alanin cerrahisi
konusundaki deneyimsiz ve deneyimli tiim ndrosiriirjiyenlerin omuzlarindaki ytikii
kismen hafifletebilecegi diisiincesini sunmaktadir. Ileri ¢alismalarin kisa zamanda

glinlimiiz teknolojilerine dahi siiratle entegre olabilecegi diisiiniilmektedir.



