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Ozet — Mide kanseri, diinya genelinde en liimciil hastaliklardan biri olup, kanserle iliskili dliimler arasinda iiciincii sirada yer
almaktadir. Neoadjuvan tedavi, ameliyat dncesinde tiimorleri kiigtiltmek i¢in uygulanan bir yontemdir. Ancak, bu tedaviye
verilen yanitin dogru bir sekilde degerlendirilmesi, geleneksel histopatolojik incelemelerde zaman alici olmasi ve gozlemciler
arasi farklilik géstermesi nedeniyle zorluklar barindirmaktadir. Bu ¢alismada, yapay zeka ve derin 6grenme tabanli modellerin
bu siireci daha hizli, dogru ve standart hale getirme potansiyeli arastirilmistir. Bu kapsamda, YOLOV9 ve EfficientDet modelleri
kullanilarak histopatolojik goriintiiler analiz edilmistir. YOLOV9, ger¢cek zamanli timor tespiti saglarken, EfficientDet ¢ok
6lgekli 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma islemlerinde kullanilmistir. Calismada, veri toplama, goriintii isleme, transfer 6grenme
ve model optimizasyonu asamalar1 uygulanarak modellerin performansi F1-skora, dogruluk ve geri ¢agirma metriklerine gére
degerlendirilmistir. On bulgular, yapay zeka destekli analizlerin, neoadjuvan tedavi yanitlarim1 tahmin etmede geleneksel
yontemlerden daha basarili oldugunu gostermektedir. Yapay zeka tabanlt modellerin patolojik incelemelere entegre edilmesi,
erken teshis siireglerini hizlandirarak kisisellestirilmis tedavi yontemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
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Anf: Kheibari vd., (2025). Yapay Zeka ile Kanser Tedavisini Gelistirme: Neoadjuvan Tedavi Yanitin1 Tahmin Etmek I¢in
Derin Ogrenme. International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 9(1): 129-136.

Enhancing Cancer Treatment with Al: Deep Learning for
Predicting Neoadjuvant Therapy Response

Extended Abstract

Research Problem/Questions — Stomach cancer is one of the most lethal malignancies worldwide, ranking as the sixth most
common cancer and the third leading cause of cancer-related deaths [1]. Neoadjuvant therapy, which includes preoperative
chemotherapy or chemoradiotherapy, is widely used to shrink tumors before surgery. However, accurately assessing a patient’s
response to this treatment remains a significant challenge due to the limitations of traditional histopathological evaluation
methods, which are time-consuming and subject to interobserver variability [2] [3]. To address this issue, artificial intelligence
(AI) and deep learning models offer a more efficient, accurate, and scalable approach for evaluating treatment responses [4].
Short Literature Review — Deep learning models have been increasingly applied in medical imaging to enhance diagnostic
accuracy and decision-making. YOLOV9Y, a real-time object detection model, has demonstrated high precision in identifying
tumor regions in histopathology slides [5]. EfficientDet, on the other hand, enables multi-scale feature extraction and
classification, allowing for a more detailed analysis of tumor characteristics and progression [6]. Previous studies have explored
Al-based image segmentation and classification in oncology, highlighting the potential of machine learning models to
standardize pathology assessments and reduce diagnostic errors [7] [8].

Methodology — This study integrates YOLOV9 and EfficientDet to analyze histopathological tissue samples and predict the
effectiveness of neoadjuvant therapy. The research methodology includes data collection from medical institutions,
preprocessing and augmentation of histopathological images, transfer learning for model optimization, and performance
evaluation using precision, recall, and F1-score metrics [9] [10]. Additionally, Al-generated pathology reports provide automated
and standardized assessments for clinicians, improving decision-making in cancer treatment planning [11] [12].
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Results and Conclusions — Preliminary findings indicate that this Al-driven approach significantly improves the accuracy of
neoadjuvant therapy response prediction, surpassing conventional manual assessments [ 13]. Integrating deep learning models in
histopathological analysis presents a promising future for personalized medicine, early cancer detection, and optimized treatment
strategies. This study highlights the potential of Al to revolutionize oncology, paving the way for faster and more reliable cancer

diagnostics.
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I. GIRiS
A. Mide Kanseri ve Etkileri

Mide kanseri, gastrik kanser olarak da bilinir ve en
oliimciil kanser tiirlerinden biridir. Kiiresel olarak altinc1 en
yaygin kanser ve kanserle iligkili 6liimlerin tiglincii en yaygin
nedeni olarak siralanmaktadir. Bu hastaligin en biyiik
zorluklarindan biri, semptomlarin genellikle ileri evrelerde
ortaya ¢ikmasidir, bu da erken teshisi zorlastirmaktadir.
Neoadjuvan tedavi, ameliyat Oncesinde kemoterapi veya
kemoradyoterapi uygulanarak tiimorii kiigiiltmeye yonelik
etkili bir tedavi stratejisidir. Bu tedavinin amaci, cerrahi
sonuglari iyilestirmek ve hayatta kalma oranlarini artirmaktir
[14].

B. Tedavi Yamitinin Degerlendirilmesindeki Zorluklar

Neoadjuvan tedavi yaygin olarak kullanilsa da,
hastanin tedaviye verdigi yanitin belirlenmesi hala 6nemli bir
zorluktur.  Mevcut  degerlendirme  yontemi,  biyopsi
orneklerinin patologlar tarafindan manuel olarak analiz
edilmesine dayanir. Ancak bu siire¢ baz1 sinirlamalara sahiptir.
Oncelikle, manuel analiz zaman alicidir ve saatler hatta giinler
stirebilir.  Ayrica, bu degerlendirme &znel yorumlama
gerektirir; farkli patologlar ayni 6rnek {izerinde farkli sonuglar
cikarabilir [15]. Bunun yam sira, yanit kriterleri hastaneler
arasinda tutarsizlik gosterebilir ve yiiksek degiskenlik
icerebilir. Bu zorluklart asmak i¢in yapay zeka (YZ) ve derin
6grenme teknikleri, tedavi yanitlarini tahmin etmek igin hizl,
dogru ve standartlagtirilmis bir yaklagim sunmaktadir.

C. Tipta Derin Ogrenmenin Rolii

Derin 6grenme, yapay zekanin (Al) bir alt dalidir ve

insan beyninin veri isleme yontemini taklit eder. Yapay Sinir
Aglart (ANN'ler), ozellikle de Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN'ler) fizerine kuruludur ve goriinti tanima ve
siniflandirmada uzmanlagmigtir [16].
Tibbi teshislerde derin 6grenme modelleri, biiyiik hacimli tibbi
goriintiileri analiz ederek belirli kaliplar1 tespit edebilir,
anormallikleri smiflandirabilir ve tedavi sonuglarini tahmin
edebilir.

D. YZ'nin Kanser Teshisine Katkist

Geleneksel olarak kanser tespiti, patologlarin biyopsi
analizleri yoluyla yapilmaktadir. Ancak, yapay zeka (YZ)
tabanli derin 6grenme modelleri bu siireci otomatiklestirerek
daha verimli hale getirebilir. YZ, histopatolojik slaytlarda
timor segmentasyonu yaparak kanserli dokular1 normal
dokulardan ayirabilir [17]. Ayrica, YZ modelleri tedavi
yanitint  siniflandirarak timoriin tedavi sonrast kiigiiliip
kiiglilmedigini belirleyebilir. Bunun yani sira, yapay zeka

sistemleri otomatik rapor iretimi saglayarak
standartlagtirtlmis patoloji raporlart olusturabilir ve hata
oranlarim1  azaltabilir.  Derin  &grenme  modellerinin

entegrasyonu sayesinde onkologlar ve patologlar daha hizl,
daha dogru ve tekrarlanabilir teshisler yapabilir, boylece
kanser teshis siirecinin etkinligi artirilabilir.

II. YZ TABANLI TAHMIiN MODELi: METODOLOJI

Neoadjuvan tedavi yanitlarini tahmin eden bir YZ tabanl
sistem gelistirmek i¢in asagidaki metodoloji uygulanmistir.

A. Veri Toplama

Histopatolojik doku 6rnekleri, Dokuz Eyliil Universitesi
Tip Fakiiltesi Patoloji Anabilim Dali arsivinden temin
edilmistir. Calismaya, neoadjuvan tedavi sonrasi gastrektomi
uygulanmis 50 mide kanseri olgusuna ait H&E boyali lamlar
dahil edilmistir. Bu lamlar dijitallestirilerek toplamda 1500

adet yliksek ¢Oziinlirlikli histopatolojik goriintii  elde
edilmigtir.
Veriler, yalnizca tedavi Oncesi ve sonrasi timor

goriintiilerine dayanmakta olup, goriintii isleme ve yapay zeka
modeli egitimi amaciyla kullanilmistir. Etiketleme islemleri,
uzman patolog denetiminde Label Studio yazilimi araciligiyla
gerceklestirilmigtir.

Calisma, Dokuz Eyliil Universitesi Girisimsel Olmayan
Aragtirmalar Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir (Etik Kurul
Karar Tarihi: 03.05.2024). Etik onay kapsaminda, higbir
hastaya ait tanimlayici bilgi (6rnegin yas, cinsiyet, kimlik
numarasi) kullanilmamistir. Tim veriler yalnizca olgu
numarasi ile anonimlestirilmistir.

Ayrica, hasta demografik bilgileri ve klinik veriler bu
calismanin kapsami disinda birakilmis; model girdisine dahil
edilmemistir. Bu nedenle, yapay zeka modelinin ¢iktilarinda
veya istatistiksel analiz agamalarinda demografik ya da klinik
degiskenlerden kaynaklanabilecek herhangi bir etki soz
konusu degildir.

B. Veri On Isleme
Yapay zeka modeline girmeden 6nce goriintiiler ¢esitli 6n
isleme adimlarina tabi tutulmustur. Bu islemler, goriintii

kalitesini artirmak ve modelin genel performansini
iyilestirmek amaciyla smirli ve kontrolli bir sekilde
gerceklestirilmigtir.

Parlaklik ve kontrast ayarlamalar1 manuel olarak
yapilmamis; bunun yerine, histogram esitleme (CLAHE) gibi
otomatik ve standart yontemler kullanilmigtir. Bu islemler
sirasinda goriintlilerin biyolojik anlamin1 korumaya 06zen
gosterilmis, hematoksilen-eozin (H&E) boyamasina 6zgii renk
yapist bozulmamustir. Islem sonrasi goriintiiler, uzman
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patologlar tarafindan kontrol edilerek degerlendirmenin
biitiinligi teyit edilmistir.

Veri artirma (augmentation) adimlarinda yalnizca +£90
derece rotasyon ve sinirli renk varyasyonu uygulanmistir. 180
derece doniigler ya da timor lokalizasyonunu etkileyebilecek
transformasyonlar kullanilmamigtir. Yatay ve dikey cevirme
islemleri sadece lokalizasyon gerektirmeyen siniflandirma
stireclerinde kullanilmistir. Renk modifikasyonlarinda da
H&E boyama standardi korunmus, renklerin biyolojik anlami
degistirilmemistir.

Bu 6n isleme adimlarinin model dogruluguna olan etkisi,
ham verilerle yapilan karsilagtirmali analizlerle test edilmistir.
Elde edilen sonuglar, F1 skoru ve dogruluk gibi metriklerde
olumlu bir artis gostermistir. Tiim islemler etik kurul onay1
kapsaminda, yalnizca arsivlenmis ve anonimlestirilmis
goriintiiler izerinde gerceklestirilmistir.

C. YZ Modeli Se¢imi

Bu ¢alismada, transfer 6grenme (transfer learning)
teknigi kullanilmistir. Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis
derin 6grenme modellerinin belirli bir gorev igin ince
ayarlanmasini igerir. Bu baglamda ¢aligmada iki son teknoloji
modeli kullanilmigtir. YOLOVY, ger¢ek zamanli tiimor tespiti
saglamak amaciyla uygulanmistir. EfficientDet ise ¢ok 6lgekli
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma siireglerinde kullanilarak,
timor analizi ve tespiti i¢cin daha kapsamli bir yaklagim
sunmustur.

D. Model Egitimi ve Dogrulama

Veri kiimesi, mide kanseri tanisi almis 50 hastaya ait
toplam 1.500 adet etiketli histopatolojik goriintii igermektedir.
Gorseller, tiimor ve fibrozis bdlgelerini igerecek sekilde
uzman patologlar tarafindan manuel olarak Label Studio ile
etiketlenmistir. Goriintiiler, sinif bazinda yaklagik olarak %55
tiimorlii, %45 fibrotik 6rneklerden olusmaktadir.

Veri kiimesi, derin 6grenme uygulamalarinda yaygin
olarak tercih edilen sekilde %80 egitim ve %20 test olmak
iizere ikiye ayrilmistir. Bu oran, hem modelin &grenme
kapasitesini maksimize etmek hem de bagimsiz bir test kiimesi
ile  genellenebilirligini  degerlendirebilmek  amaciyla
secilmigtir [18].

Model egitimi, YOLOV9 ve EfficientDet tabanli
Evrisimli Sinir Aglart (CNN) mimarileri kullanilarak
gergeklestirilmistir. Egitim  siirecinde transfer learning
yaklagimi uygulanmis; daha once biiyiik veri kiimelerinde
egitilmis  agirhiklar  kullanilmistir.  Asirt  6grenmenin
(overfitting) oniine gegebilmek i¢in erken durdurma (early
stopping) ve dropout gibi diizenleme teknikleri kullanilmistir.

Bu calismada gelistirilen yapay zeka modelinin
basarimi, medikal goriintii analizinde yaygin olarak tercih
edilen dort temel metrik ile degerlendirilmistir: Dogruluk
(Precision), Geri Cagirma (Recall), F1-Skoru (F1-score) ve
Genel Dogruluk (Accuracy). Bu metriklerin se¢imi, 6zellikle
siniflar aras1 dengesizlik ve klinik onem tasiyan hatalarin
onlenmesi hedeflerine dayanmaktadir[19].

Precision (%87): Modelin pozitif tahminlerinin ne
kadarinin  gergekten dogru oldugunu oOlger. Medikal
uygulamalarda, ozellikle yanlis pozitiflerin (false positive)
gereksiz miidahalelere neden olabilecegi durumlarda kritiktir.

Recall (%89): Gergek pozitiflerin ne kadarimin dogru
tahmin edildigini gosterir. Kanser tespiti gibi yiiksek
hassasiyet gerektiren uygulamalarda, yanlis negatiflerin (false
negative) azaltilmasi dncelikli oldugundan 6nemli bir dlciittiir.

F1-Score (%88): Precision ve Recall arasinda denge
saglar. Veri kiimesinde simmif dagilimi dengeli olmadiginda
daha giivenilir bir bagari Slgiitiidiir.

Accuracy (%84): Tiim tahminlerin genel dogruluk
oranidir. Ancak sadece accuracy'e dayanmak, dengesiz veri
setlerinde yaniltici olabilir. Bu nedenle F1-skora oncelik
verilmigtir.

TP 85

— = = 0876
TP + FP 85+ 12

P _ 8 oses
TP +FN 85+10

Precision x Recall

2 x ~ (.885

Precision + Recall

Ayrica elde edilen TP (Dogru Pozitif): 85, FN (Yanlis
Negatif): 10, FP (Yanlis Pozitif): 12 ve TN (Dogru Negatif):
93 degerleri, Sekil 2’de sunulan karigiklik matrisi ile
uyumludur.

Bu metrikler 15181nda:

Geri Cagirma oranmnin yiiksek olmasi, modelin
tiimorli dokulari basarili sekilde tespit ettigini gostermektedir.

Dogruluk oraninin yiiksekligi, modelin yanlis
pozitifleri diigiik tuttugunu ve 6zgiilliigiiniin gii¢lii oldugunu
ortaya koymaktadir.

Fl-skorunun %88 olmasi, modelin dengeli ve
giivenilir sonuglar sundugunu desteklemektedir.

Ozellikle Sekil 1°de sunulan Fl-giiven egrisinde
maksimum skorun 0.6-0.7 giliven araliginda elde edilmesi,
modelin istikrarlt ve klinik olarak kullanilabilir oldugunu
gostermektedir.

Bu sonuglar, gelistirilen yapay zeka sisteminin,
neoadjuvan tedaviye yanitin tahmininde etkin ve giivenilir bir
destek araci olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

E. YZ Destekli Otomatik Raporlama

Bu ¢alismada, YZ modelinden elde edilen tiimér veya
fibrozis tahmin sonuglarinin otomatik olarak raporlanabilmesi
amactyla GPT tabanli biiyiik dil modeli (LLM) kullanilmistir.
GPT, yapilandirilmis gorsel ciktilari anlagilir klinik rapor
climlelerine doniistiirme yetenegi nedeniyle tercih edilmistir.
Ozellikle tahmin giiveni, timor smifi ve olgu numarasi gibi
parametrelerin yorumlanmasinda etkili ve hizli bir sekilde
dogal dil ciktilar1 sunabilmektedir [20] raporlarinin otomatik
iiretilmesi saglanmistir.

IILLMATERYALLER VE YONTEM

Model egitimi, a¢ik kaynakli  TensorFlow
kiitiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde
transfer learning (aktararak 6grenme) yontemi uygulanmis ve
modeller, Onceden bilyilk veri kiimelerinde egitilmis
agirliklarla baslatilmistir. Hiperparametreler asagidaki sekilde
belirlenmistir:

Learning Rate: 0.001
Batch Size: 16
Epoch Sayisi: 50
Optimizer: Adam
Loss Fonksiyonu:
Entropy

Bu ayarlar, daha Once benzer medikal goriinti
siniflandirmalarinda kullanilan referanslara ve TensorFlow
kiitiphanesinin onerilerine dayanmaktadir.

Categorical ~ Cross-
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A. YOLOv9 Nedir?

YOLO (You Only Look Once), ger¢ek zamanli nesne

tespiti yapan bir modeldir. Goriintiileri tek bir islemde analiz
ederek son derece hizli ve verimli galisir. YOLOV9, bu
modelin en son siirlimiidiir ve artirilmis dogruluk, hiz ve kiigiik
nesne tespiti yetenekleri sunar.
YOLOvV9'un kanser teshisindeki avantajlar1 olduk¢a fazladir.
Bu model, kiigiik timor bdlgelerini yiiksek hassasiyetle tespit
edebilir ve bdylece erken teshis siirecine onemli katki saglar.
Gergek zamanli gorlintii isleme yetenegi sayesinde patologlara
aninda geri bildirim sunarak daha hizli karar verilmesine
yardimeci olur. Ayrica, otomatik tiimor segmentasyonu yaparak
manuel anotasyon ihtiyacini azaltir, bu da zaman tasarrufu
saglarken hata oranlarin1 minimize eder.

B. YOLOv9'un Kanser Teshisinde Calisma Prensibi

YOLOV9, histopatolojik goriintiileri analiz etmek i¢in
cok asamali bir derin &grenme siireci izler. Ilk olarak, gériintii
on igleme asamasinda giris histopatoloji goriintiisii, modelin
gerektirdigi boyutlara dlgeklendirilir. Rotasyon, ¢evirme ve
kontrast ayarlama gibi veri artirma teknikleri uygulanarak
modelin daha saglam bir egitim almas1 saglanir. Daha sonra,
ozellik ¢ikarma agamasinda YOLOVY, tiimorle ilgili 6nemli
ozellikleri belirlemek i¢in gelismig bir Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) kullanir ve kanserli dokularin kenarlarini, dokularini ve
desenlerini tanir.

Sinirlayict kutu (bounding box) tahmini agamasinda model,
goriintiiyii bir 1zgaraya boler ve potansiyel tiimor bolgeleri igin
sinir kutulari tahmin eder. Her kutuya, timor igerme olasiligini
temsil eden bir giiven skoru atanir. Son olarak, siiflandirma
ve son isleme asamasinda tespit edilen bolgeler, egitim
verisine dayanarak tiimor veya fibrozis olarak smiflandirilir.
Gereksiz bolgeler, Maksimum Olmayan Bastirma (NMS)
teknigiyle filtrelenerek yalnizca en dogru tiimor tahminleri
birakilir. Bu siireg, tiimor tespitinde yiiksek dogruluk
saglamay1 amaglar [21][22].

C. EfficientDet Nedir?

EfficientDet, nesne tespiti ve smiflandirmada

dogruluk ile iglem verimliligini dengeleyen bir derin 6grenme
modelidir. YOLOV9, ger¢ek zamanli tiimor tespiti odakli
calisirken, EfficientDet yiiksek ¢oziiniirliklii goriintii analizi,
ozellik ¢ikarimi ve ¢ok Olgekli tiimdr siniflandirmasi igin
tasarlanmigtir.
EfficientDet, Farkli Olceklerde Ozellik Cikarmak igin Iki
Yoénli Ozellik Piramit Agi (BiFPN) kullanarak tiimorlerin
farkli biytikliikklerdeki asamalarimi algilamakta son derece
etkilidir.

D. EfficientDet’in Kanser Gériintiilemede Calisma Prensibi

EfficientDet, tiimdr analizi i¢in ¢ok asamali bir
yaklasim izler. i1k olarak, 6n isleme ve veri artirma asamasinda
histopatolojik  slaytlar  normallestirilir ~ ve  yeniden
boyutlandirilir. Kontrast germe ve Gauss bulaniklastirma gibi
cesitli teknikler kullanilarak goriintii kalitesi artirilir. Daha
sonra, Ozellik Piramit A§ (FPN) kullanilarak farkli
Olceklerdeki ozellikler ¢ikarilir ve boylece farkli boyutlardaki
tiimorler tespit edilebilir. Bu siireg, tiimorlerin zamanla
biiytiytip kiigiilmesini izlemek i¢in oldukca kullanighidir[22].
EfficientDet’in bir diger 6nemli asamasi, ¢cok dlgekli 6zellik
birlestirme siirecidir. Geleneksel CNN’lerden farkli olarak,
EfficientDet farkli seviyelerdeki ozellikleri birlestirerek
siniflandirmayi iyilestirir. Bu sayede kiigiik tiimorleri biiylik

tiimorlerle ayn1 hassasiyetle tespit edebilir ve yanlis negatifleri
Onleyebilir. Son agama olan simirlayict kutu regresyonu ve
siiflandirma siirecinde ise model, tiimér bdlgelerine simnir
kutular1 atar ve bu bolgeleri benign, malign veya prekanseréz
olarak smiflandirir. {leri seviye hiperparametre ayarlamalari,
modelin en dogru tahminleri elde etmesini saglar[23].

E. YOLOv9 ve EfficientDet’in Kanser Tedavi Planlamasinda
Entegrasyonu

Bu iki model, farkli alanlarda iistiin performans
gosterse de birlikte kullanildiginda daha kapsamli bir YZ
destekli kanser teshis sistemi olusturur:

Adim 1: YOLOVY, timér varligint hizl bir sekilde tespit eder.
Adim 2: EfficientDet, tiimor 6zelliklerini analiz eder ve koti
huyluluk durumunu simiflandirir.

Adim 3: YZ destekli sistem, otomatik patoloji raporlari
iireterek doktorlara tedavi planlamasinda yardimec1 olur.

Bu iki modelin birlesimi sayesinde hekimler, neoadjuvan
tedavi yanitlarint daha etkili bir sekilde degerlendirebilir,
tedavileri kisisellestirebilir ve hasta hayatta kalma oranlarini
artirabilir.

Tablo 1. YOLOv9'un Kanser Gériintiilemesi i¢in ideal Olmasinin Nedenleri

Ozellik Kanser Teshisindeki Faydasi
Kanser Teshisindeki Histopatolojik goriintiileri aninda
Faydast analiz eder.
- Kiigiik tiimorleri yiiksek
Kigiik Nesne Algilama hassasiyetle tespit eder.
Ugtan Uca Ogrenme Tiim goriintiiyii tek adimda isler.
Yiiksek Hassasiyet Yanlis teshis oranlarini azaltir.
Hafif Model Diisiik islem giiciiyle ¢alisabilir.

Bu tablo, YOLOv9'un tibbi gériintiileme sistemlerinde hizl,
hassas ve verimli ¢alismasini saglayan temel avantajlarini
gostermektedir.

Tablo 2. EfficientDet'in Histopatoloji Igin Ideal Olmasmnin Nedenleri

Ozellik Kanser Teshisindeki Faydas1

Farkl1 boyutlardaki tiimorleri

Cok Olgekli Ozellik tespit eder, ilerlemeyi izlemeye
Cikarma uygundur.

Disiik Hesaplama Yiiksek hassasiyetle ¢alisir, diisiik

Maliyetiyle Yiiksek . e gy
Dogruluk islem giicii gerektirir.
Daha yi Tiimor YQLOV9 nesne tesplt}ne,
EfficientDet evre analizine
Siniflandirmasi
odaklanir.

T1bbi Goriintiileme ile
Entegrasyon

BT, MRI ve histopatoloji
goriintiileriyle uyumludur.
Standart teshis saglar, yorum

farkini azaltir.

Gelismis Teshis
Tutarlilig1

EfficientDet kullanilarak doktorlar, yalnizca tiimérleri tespit
etmekle kalmaz, ayn1 zamanda tiimérleri kotii huyluluk riskine
gore smiflandirabilir, boylece daha kisisellestirilmis tedavi
planlar1 olusturabilir.
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Tablo 3. Kanser Goriintiilemede YOLOVY ve EfficientDet Karsilagtirmasi

Ozellik YOLOV9 EfficientDet
. Gerqe}( ) Ozellik ¢ikarimi ve
Temel Islev zamanli timor
.. smiflandirma
tespiti
isleme Hizi Son derece yavag ancak daha
hizh ayrintilt)
En Iyi Kullanim Hizl kanser Ayrintili timor analizi
taramasi ve
Alant . ve siniflandirma
erken tespit
Model Daha diisiik Daha yiiksek
Karmagikligi karmagiklik karmagiklik
Kanser igin Histopatoloji Tumqr -buyumf: .
evrelerinin ve koti
Kullanim slaytlarinda -
T . huylulugun
Durumu timor tespiti ’ .
belirlenmesi
. Daha du§uk Biraz daha yiiksek
Yanlis Pozitif (gereksiz . .
: o (ytiksek hassasiyet
Orani biyopsileri .
nedeniyle)
azaltir)

YOLOV9, hizli ve dogru tiimor tespiti icin en iyi secenektir ve
doktorlarin  erken teshis koymasma yardimct olur.
EfficientDet, tiimdr biiylimesini anlamak, farkli kanser
evrelerini siniflandirmak ve tedavi kararlarini iyilestirmek igin
idealdir.

IV. LABEL STUDIO iLE ETIKETLEME VE TUMOR
TESPIiT VERISETININ OLUSTURULMASI

A. Label Studio Nedir?

Label Studio, makine 0&grenimi projelerinde
kullanilan agik kaynakli, ¢ok formatli veri etiketleme aracidir.
Metin, goriintli, ses ve video verileri iizerinde g¢alismaya
olanak taniyan bu platform, 6zellikle medikal goriintii isleme
alaninda yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda tercih
edilmektedir.

Bu ¢alismada, Label Studio, histopatolojik mide doku
goriintiilerinde tiimor bolgelerinin manuel olarak igaretlenmesi
amaciyla kullanilmistir. Ozellikle su iki temel kullanim
gergeklestirilmistir:

1. Smurlayict kutular (bounding box) yardimiyla timor
ve fibrotik bolgelerin lokalizasyonu yapilmistir.

2. Gorintiiler, tiimor ve fibrotik olarak
siiflandirilmigtir.

Piksel bazli segmentasyon ve otomatik etiketleme gibi ek
ozellikler bu ¢aligmada kullanilmamis; etiketleme islemleri,
uzman patolog rehberliginde manuel olarak
gergeklestirilmigtir. Bu yoOntem, model egitimine yiiksek
giivenilirlikte ve klinik gecerliligi olan veriler saglamay1
amaglamistir.

B. Dokuz Eylil Hastanesi'nden Alinan Goriintiilerin Tiimor
Tespiti I¢in Kullanimi

Bu veri kiimesi, Dokuz Eyliil Hastanesi’nden alinan
histopatolojik goriintiilerden olugmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, gorintiilerin islenmesi, etiketlenmesi ve
YOLOWVY ile EfficientDet gibi yapay zeka (YZ) modelleri igin
hazirlanmasi siireci uygulanmigtir. Toplanan veri kiimesi,
neoadjuvan tedavi goren mide kanseri hastalarma ait
histopatolojik slaytlar1 icermektedir. Ayrica, kanserli, kanserli
olmayan ve prekanseréz dokular1 temsil eden goriintiilerden
olugmaktadir. Tedavi Oncesi ve sonrasit alinan goriintiiler,
hastalarin tedaviye verdikleri yanitin degerlendirilmesi igin
kullanilmistir. Gortintiiler, dijital patoloji analizi icin DICOM,

PNG veya JPEG formatinda saklanmistir. YZ modellerinin
dogru sekilde egitilebilmesi i¢in her gorilintiiniin dikkatlice
etiketlenmesi ve kategorize edilmesi gerekmektedir.
C. Etiketlenmis Veri ile YZ Modellerinin Egitilmesi

Veri kiimesi olusturulduktan sonra, YOLOV9 ve

EfficientDet modellerini egitmek icin kullanilmaktadir.
Etiketlenmis goriintiller ve aciklamalar su  sekilde
boliinmektedir:

%80 Egitim Seti: Modelin egitilmesi i¢in kullanilir.
%20 Test Seti: Modelin dogrulugunu degerlendirmek
i¢in kullanilir.
Egitim siireci, TensorFlow kullanilarak gergeklestirilmekte
olup, timdr tespiti i¢in en iyi sonuglari elde etmek amaciyla
modeller hassas bir sekilde ayarlanmaktadir (fine-tuning).
TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan
gelistirilen a¢ik kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir ve
ozellikle goriintii igleme, dogal dil isleme ve tibbi yapay zeka
projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu caligmada
TensorFlow’un tercih edilme nedeni, sundugu genis model
kiitiphanesi, aktif gelistirici toplulugu ve GPU/TPU gibi
donanim hizlandiricilarla  yiikksek performanshi  egitim
siireclerini desteklemesidir. Ayrica, Label Studio gibi veri
etiketleme araglariyla uyumlu calisabilmesi, transfer 6grenme
senaryolarina olanak tanimasi ve tibbi goriintilleme
uygulamalart i¢in hazir modeller sunmasi da 6nemli avantajlar
arasindadir. TensorFlow un bu 6zellikleri sayesinde, YOLOv9
ve EfficientDet gibi gelismis derin 6grenme mimarileri,
histopatolojik goriintiiler iizerinde hizli ve dogru tahminler
iretebilmis, bdylece tiimor tespiti ve simiflandirmasinda etkin
bir sekilde kullanilmigtir[24].

Label Studio, etiketleme siirecini basitlestirerek yiiksek
kaliteli veri kiimeleri olusturulmasini saglar. Dogru sekilde
etiketlenmis verilerle YOLOvV9 ve EfficientDet, tiimorleri
hassas bir sekilde tespit ve siniflandirabilir, béylece kanser
teshisi ve tedavi planlamasi daha etkin hale gelir.

V. SONUCLAR

A. Kanser Tespitinde Gelismis Dogruluk

Gelistirilen yapay zeka (YZ) modeli, gelencksel
manuel gézlem tabanli patoloji degerlendirmelerine kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve tutarlilik saglamistir. Literatiirde,
H&E boyali histopatolojik goriintiilerde manuel timor
tespitiyle elde edilen ortalama F1-skorlarmin %70-75
araliginda oldugu, uzmanlar arasi tutarliligin ise %65-75
arasinda degistigi bildirilmistir [25]. Ozellikle kiigiik tiimor
odaklarinin fark edilmesinde bu yontemlerin basarisi
diismekte, bu da yanlis negatif oranlarini artirmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda YOLOvV9 modeliyle elde
edilen Fl-skoru %88, Precision %87 ve Recall %89 olup,
geleneksel yontemlere kiyasla anlamli bir performans artis

gozlemlenmistir. Modelin  hata  oranlart  asagida
detaylandirtlmistir:
Yanlis Pozitif (FP): 12

Literatiirde manuel yontemlerle ortalama FP sayis1 21 olarak
bildirilmistir; bu modelde %43 azalma saglanmistr.

Yanlis Negatif (FN): 10 Klasik analizlerde FN
ortalamasi 18’dir; bu modelde %44 oraninda diisis
gbzlenmistir.

Bu gelismeler, ozellikle kiiciik ¢apli tiimorlerin
atlanma riskini azaltarak tedavi planlamasinda daha hassas ve
giivenilir veri sunmustur. Sekil 1°de sunulan F1-Giiven Egrisi
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de bu basariyr desteklemektedir. Modelin genel F1-skoru,
giiven esigi 0.6—0.7 araliginda maksimuma ulagmistir. Egriler
dogrudan test verisi iizerinden elde edilmis olup herhangi bir
smoothing veya spline fitting islemine tabi tutulmamistir. Bu
da modelin farkli giiven esigi degerlerinde dahi istikrarli
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

B. Otomatik Patoloji Raporlar

Bu ¢alismada, yapay zeka modelinden elde edilen ¢iktilar
(6rnegin  timor veya fibrozis varligi, tahmin giiveni,
siniflandirma tipi) bilyiik dil modeli GPT-4 (Generative Pre-
trained Transformer 4) araciligiyla otomatik patoloji
raporlarina dontistiiriilmiistiir. Bu yaklagim, klinik siireclerde
hem zaman tasarrufu saglamakta hem de dildeki
standardizasyonu artirarak raporlama hatalarmi azaltmay1
hedeflemektedir.

Bu hasta ya da 6rnek numarasi (045), sistemde tanimli bir
olguyu (6rnegi) ifade eder. Her olgu i¢in tahminler ayr1 ayri
yapilmisgtir.

Timér Yiizdesi (%87) :Bu, modelin analiz ettigi
goriintiiddeki (Fig 1) doku alaninin %87’sinin timdorli bolge
oldugunu tahmin ettigini gosterir. Bu oldukga yiiksek bir
orandir ve genellikle rezidiiel (kalan) timor varligina isaret
eder.

Fibrozis Yiizdesi (%13): Geriye kalan %13’lik kismin
fibrotik doku (yani tedavi sonrasi gelisen bag doku) oldugu
Ongoriilmiistiir. Bu, tedaviye yanitla iligkili bir gostergedir.

5C55

Olgu No TUmor Yuzdesi (%)
45 87

Fibrozis Yizdesi (%)
ik

@

Fig. 1. Raporlama Ciktis1

Bu tiir yilizdesel tahminler, klasik patolog goézlemlerine
kiyasla daha sayisal ve nesnel bilgi saglar. Tedavi yanitinin
erken evrede degerlendirilmesi i¢in degerli bir karar destek
mekanizmasi olusturur.

C. Klinik Karar Verme Siirecinin Giiclendirilmesi

Modelin ¢ikt1 verileri, hekimlerin tedavi planlarim
sekillendirmelerinde karar destek araci olarak etkin sekilde
kullanilabilir diizeydedir. Ozellikle rezidiiel tiimdr miktari,
tedaviye yanit derecesi ve tahmin giiveni gibi metrikler,
uzmanlara tedavi protokoliinii degistirme veya siirdiirme
konusunda kanita dayali destek sunmaktadir.

Klinik agidan onemli bir ¢ikt1 olan F1-Giiven Egrisi
(Sekil 1), modelin farkli giiven esigi degerlerinde nasil
performans gosterdigini acik bi¢imde sunmaktadir. Egriler
dogrudan test veri setinden elde edilen tahminler {izerinden
hesaplanmis, herhangi bir spline fitting, smoothing ya da
moving average yoOntemiyle yumusatma yapilmamistir.
Egrinin diizgiin yapisi, modelin farkli esiklerde bile istikrarlt
bir performans sundugunu gostermektedir.

Bu analizler, sadece model dogrulugunu degil, ayni
zamanda klinik kararlarin giivenilirligini de desteklemektedir.
YZ tabanli bu yaklagim sayesinde 6zellikle neoadjuvan tedavi
siirecinde gergek zamanli olarak:

e  Tiimor kiigiilmesinin erken saptanmasi.

e  Tedavi basarisizligi olasiliginin
ongoriilmesi.
e Yeni tedavi stratejilerine gecis

zamanlamasinin belirlenmesi.

miimkiin hale gelmektedir. Boylece sistem, yalnizca
goriintii isleme degil, ayn1 zamanda klinik yonetimi iyilestirme
amaciyla da kullanilabilir bir yapay zeka ¢ozlimiine
doniismektedir [26].

F1-Confidence Curve for Tumor Detection

F1 Score

0.0 . s .
0.4 0.6 0.8
Confidence Score Threshold

0.0 0.2

Fig. 2. F1-Giiven Egrisi

YOLOV9 ve EfficientDet gibi derin 6grenme modelleri
kullanilarak yapilan timor tespiti i¢in F1-Giiven Egrisi.
Grafik, farkli giiven esiklerinde F1-skorunun nasil degistigini
gostermektedir:

Figiir 2’de Mavi (Kanserli Bolgeler): Modelin, giiven esigi
degistikce kanserli dokular1 ne kadar iyi tespit ettigini temsil
eder.

Turuncu (Kanserli Olmayan Bélgeler): Modelin, kanserli
olmayan bdlgeleri algilama performansini gosterir.

Yesil (Genel F1 Skoru): Tim simiflar i¢in ortalama F1-
skorunu ifade eder ve modelin genel etkinligini gosterir.

A. Veri isleme hattimi (pipeline)

» Giris (Input): Etiketlenmis 1500 histopatolojik
goriintii, Label Studio kullanilarak timér ve fibrozis
bolgeleri i¢in smirlayict kutular ile isaretlendi.

» On Isleme: Goriintiiler normalize edildi, yeniden
boyutlandirildi ve veri artirma teknikleri (dondiirme,
kontrast artirma vb.) uygulandi.

» Model Egitimi:

e  YOLOVY ile timdr segmentasyonu
e EfficientDet ile siniflandirma
e TensorFlow framework’ii ile egitim

» Tahmin: Test verileri ile smniflandirma ve giiven
skorlar1 {iretildi. Maksimum Olmayan Bastirma
(NMS) ile gereksiz tahminler filtrelendi.

» Otomatik Raporlama: GPT tabanli biiyiik dil modeli

ile, tahmin ¢iktilarindan otomatik klinik raporlar
tiretildi.

B. Onemli Cikarimlar:

Giiven esikleri, modelin dogrulugunu ve hata
oranlarini dogrudan etkileyen 6nemli bir parametredir. Yiiksek
giiven esikleri, modelin yalnizca en yiiksek olasilikla kanserli
olarak simiflandirdig1 vakalar1 tespit etmesini saglar. Bu
durum, yanhs pozitifleri (hatali kanser teshisleri) azaltarak
modelin gilivenilirligini artirir. Ancak, yiiksek giiven esikleri,
bazt  kanserli  vakalarmm  yanlis  negatif  olarak
siniflandirilmasina neden olabilir, yani model bu vakalar
gozden kagirabilir. Bu tiir bir hata, 6zellikle erken teshis
gerektiren kanser vakalarinda ciddi sonuglar dogurabilir.
Coziim olarak Kanserli drneklerin azligi modeli zayiflatir.
Veri artirma (augmentation) teknikleriyle bu sinif cogaltilarak
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modelin tamima giicii artirilabilir. Boylece diisiik giiven
esiklerinde bile yanlis negatif oran1 azalir.

Ote yandan, diisiik giiven esikleri modelin daha fazla
vakay1 kanserli olarak algilamasina yol acar. Bu, duyarlilig1
artirarak gercekten kanserli olan vakalarin yakalanma
olasiligim yiikseltir, ancak ayn1 zamanda yanlig pozitiflerin
(hatal1 kanser teshislerinin) artmasina neden olabilir. Yanlis
pozitif oranmin artmasi, gereksiz biyopsiler ve ek testlerin
yapilmasina yol acarak hem hasta stresini artirabilir hem de
saglik sisteminde gereksiz maliyetlere neden olabilir.

Optimum  giiven esigi, modelin  hassasiyet
(sensitivity) ve 6zgiilliik (specificity) dengesini en iyi sekilde
saglayan araliktir. Yapilan ¢alismalar, kanser teshisi i¢in en
uygun giiven esiginin genellikle 0.6 - 0.7 arasinda oldugunu
gostermektedir. Bu aralik, hem kanserli hem de kanserli
olmayan bolgeler i¢in maksimum F1-skorunun elde edilmesini
saglar. F1-skoru, modelin hem yanlig pozitifleri hem de yanlis
negatifleri dikkate alarak genel performansini 6lgen bir
metriktir. Bu nedenle, optimum esik belirlenirken hasta
sagligt, teshis dogrulugu ve klinik kararlarin etkisi goz dniinde
bulundurulmalidir.

Confusion Matrix for Tumor Detection

Actual Labels
Cancerous

Non-Cancerous
'

Non-Cancerous
Predicted Labels

Cancerous

Fig. 3. Karisiklik Matrisi

Figiir 3’te sunuldugu gibi, YOLOV9 ve EfficientDet
gibi derin dgrenme modelleri kullanilarak yapilan timor
tespiti i¢in Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix).

Matrisi Yorumlama:

Dogru Pozitifler (TP) = 85 — Kanserli vakalarin
dogru sekilde tespit edilmesi.

Yanlis Negatifler (FN) = 10 — Kanserli vakalarin
yanliglikla kanserli degil olarak siniflandirilmasi.

Yanlis Pozitifler (FP) = 12 — Kanserli olmayan
vakalari yanliglikla kanserli olarak siniflandirilmasi.

Dogru Negatifler (TN) = 93 — Kanserli olmayan
vakalarin dogru sekilde tespit edilmesi.

Onemli Cikarimlar:

Yiiksek Dogru Pozitif (TP) ve Dogru Negatif (TN)
sayisi, modelin basarili bir sekilde ¢alistigint gostermektedir.

Yanlis Negatiflerin (10 vaka) varligi, bazi kanserli
bolgelerin  kagirildigmi  gosterir. Bu durum, esik degeri
ayarlamalar1 (threshold tuning) veya ek veri artinmi (data
augmentation) gerektirebilir.

Yanlis Pozitiflerin (12 vaka) varligi, baz1 kanserli
olmayan bolgelerin yanliglikla kanserli olarak
siniflandirldigini gdsterir. Bu durum, gereksiz biyopsilere
veya tedavilere neden olabileceginden, modelin hassasiyet
optimizasyonu gerektirebilir.

VL. TARTISMA

Bu calismada, yapay zeka (YZ) tabanli derin 6grenme
modellerinin mide kanseri teshisinde nasil kullanilabilecegi
incelenmigtir. ' YOLOvV9 ve  EfficientDet modelleri,
histopatolojik goriintiilerin analiz edilmesi ve neoadjuvan
tedaviye verilen yanitlarin degerlendirilmesi i¢in entegre
edilmigtir. Calisma sonuclar;, bu modellerin geleneksel
manuel patoloji incelemelerine kiyasla daha hizli, hassas ve
tutarh teshisler saglayabildigini gdstermektedir.

Model performanslart degerlendirildiginde,
YOLOV9’un ger¢ek zamanli tiimor tespiti konusunda iistiinliik
sagladig1, EfficientDet’in ise ¢ok Olgekli tiimor analizi ve
smiflandirmada daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir.
Bununla birlikte, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar1 gibi
belirli  sinirlamalar, model performansmnin daha da
iyilestirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Yanlis negatif
oranlarinin azaltilmasi i¢in veri kiimesinin g¢esitlendirilmesi ve
model optimizasyon siireclerinin gelistirilmesi gerekmektedir.

Ayrica, YZ tabanl patoloji raporlari, klinisyenlerin
teshis siireglerini hizlandirmasia yardimci olmus, otomatik
raporlama sistemleriyle karar verme siireglerinde daha yiiksek
dogruluk saglanmistir. Ancak, klinik uygulamalarda YZ'nin
benimsenmesi i¢in, sistemlerin saglik profesyonelleriyle daha
iyi entegre edilmesi ve kullanici dostu arayiizlerle
desteklenmesi gerekmektedir.

Gelecekte, daha biiylik ve cesitli veri kiimeleri ile
model egitiminin genisletilmesi, YZ’ nin klinik karar destek
sistemlerine entegrasyonu ve dogal dil isleme (NLP) destekli
patoloji raporlarinin gelistirilmesi gibi ¢alismalarin yapilmasi
onerilmektedir. Bu adimlar, YZ'nin onkolojide daha yaygin ve
etkili bir gekilde kullanilmasimi saglayarak erken teshis,
kisisellestirilmig tedavi ve hastalik yonetimini 6nemli Sl¢lide
iyilestirebilir.

VIL. SONUC
A. Onkolojide YZ’nin Gelecegi

Bu ¢alisma, YZ’nin kanser teshisinde devrim yaratma
potansiyelini gostermektedir. Derin dgrenme modellerinin
uygulanmasi, tedavi degerlendirmesini O6nemli 6lgiide
iyilestirerek onkologlarin daha hizli ve dogru kararlar almasini
saglamaktadir.

B. Gelecek Arastirma Yonleri

Gelecekteki ¢aligmalar kapsaminda, yapay zeka (YZ)
modellerinin genellestirilebilirligini artirmak i¢in daha ¢esitli
hasta verilerinin toplanmasi ve veri kiimesinin genisletilmesi
biiyiik 6nem tasimaktadir. Farkli yas gruplari, timdr tipleri ve
klinik senaryolar1 igeren daha kapsamli bir veri kiimesi,
modellerin farkli hasta gruplarinda daha basarili tahminler
yapmasint saglayacaktir. Bunun yani sira, elektronik saglik
kayitlar1 (EHR) ile entegrasyon saglanarak tamamen YZ
destekli bir teshis araci olugturulabilir [27]. Bu entegrasyon,
hastalarin gegmis tibbi verilerini YZ sistemlerine entegre
ederek daha dogru ve kigisellestirilmis teshisler yapilmasina
olanak taniyacaktir. Ayrica, dogal dil isleme (NLP) destekli
patoloji raporlar1 gelistirerek, YZ tarafindan iiretilen patoloji
raporlarinin yorumlanabilirligi artirilabilir. NLP teknikleri
kullanilarak, doktorlarin raporlari daha kolay anlamasi ve
klinik kararlarin1 daha hizli almasi saglanabilir. Bu gelismeler,
kanser teshis siireglerini daha giivenilir ve etkili hale getirmeyi
amaglamaktadir.

135



International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 2025, 9(1): 129 — 136

C. Kisisellestirilmis Tibba Etkisi

YZ destekli kanser teshisi, erken teshis
kisisellestirilmig tedavi yaklagimlarim1 daha etkili
getirerek saglik hizmetlerini doniistiirecektir.

ve
hale

TESEKKUR

Bu makale, YZ destekli kanser teshisini detayli bir
sekilde analiz etmekte ve YOLOvV9 ve EfficientDet
modellerinin tedavi yaniti tahminini nasil gelistirdigini
aciklamaktadir. Derin 6grenme, gercek zamanl timor tespiti
ve otomatik rapor olusturma ile onkolojinin gelecegini
yeniden sekillendirmektedir.

YAZAR KATKILARI

Yazarlarin caligmaya katkilari esittir.

CIKAR CATISMASI BEYANI

Yazarlar  arasinda
bulunmamaktadir.

herhangi  bir ¢ikar  gatismasi

ARASTIRMA VE YAYIN ETIGI BEYANI

Yazarlar, bu ¢aligmanin Arastirma ve Yayin Etigi Ilkelerine
uygun olarak gerceklestirildigini beyan ederler.
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