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Ozet

Meme kanseri, diinya genelinde kadinlarda kansere bagh oliimlerin baglica
nedenlerinden biri olmaya devam etmektedir. Bu nedenle mamografik tarama
programlar1 erken tan1 agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Bununla birlikte,
konvansiyonel mamografi taramalarinda bildirilen mortalite azalmasina
ragmen, kanserlerin yaklagik %20-40’min gozden kagabildigi bildirilmistir.
Son yillarda dijital meme tomosentezinin (DMT) kullanima girmesi, kanser
saptama oranlarimi artirmig ve geri ¢agirma oranlarmi azaltmistir. Ancak
DMT’nin hacimsel goriintiileme yapisi, radyologlarin inceleme  siiresini
%50-200 oraninda artirarak tarama programlarinda 6nemli bir is yiikii
olugturmustur.

Birinci nesil bilgisayar destekli tan1 (CADe) sistemleri klinik uygulamada
beklenen tanisal faydayr saglayamamug ve yiiksek yanhs pozitif oranlar
nedeniyle giivenilirlik sorunlart yaratmigti. Bu durum, ozellikle DMT
incelemelerinin ¢ok sayida kesit iceren yapistyla birlestiginde, radyologlarin
mevcut is yiikiinii daha da artirmaktadir.

Son vyillarda gelistirilen derin 6grenme tabanli yapay zeka sistemleri,
mamografide kanser tespitinde radyolog performansina ulasabilmekte hatta
bazi ¢aligmalarda bu performans: agabilmektedir. Yapay zekinmn es zamanh
karar destek sistemi olarak kullanilmasi, radyologlarin tanisal dogrulugunu
artirirken okuma siiresini artirmadan tan1 performansini iyilestirebilmektedir.
DMT taramalarinda yapilan ¢aligmalar, klinik olarak anlamli duyarhlik
kaybr olmadan %30-70 oraninda is yiikii azalmasinin miimkiin oldugunu
gostermektedir. MASAI randomize galigmasi, yapay zeka destekli tek okuma
yaklagiminin standart ¢ift okumaya kiyasla daha fazla kanser tespit ettigini ve
radyolog is yiikiinii belirgin bi¢imde azalttigini ortaya koymustur.
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Bununla birlikte, algoritmalarin farkli popiilasyonlarda genellenebilirligi,
bazi lezyon tiplerinde sinirli duyarlilik, algoritmik 6nyarg: ve medicolegal
sorumluluk gibi konular halen arastirilmaya devam etmektedir.

1. Giris

Meme kanseri, 2022 yilinda diinya genelinde teshis edilen yaklagik 2,3
milyon yeni vaka ve 670.000 6liim ile kadinlarda en sik goriilen kanserlerden
biri olup 6nemli bir halk saglig1 sorunu olugturmaktadir. Bu yiik, kanserlerin
daha erken ve daha tedavi edilebilir evrelerde tespit edilmesini amaglayan
toplum tabanli tarama programlarinin gelistirilmesini ve yayginlagtiriimasini
tegvik etmigstir. (Siegel vd., 2024; Jemal vd., 2011). Bu hastahigin halk saghg:
tizerindeki yiikii, kanserleri daha erken ve daha tedavi edilebilir evrelerde tespit
etmek gibi kapsayici bir hedefle on yillar boyunca toplum tabanli tarama
stratejilerine yatirim yapilmasini tegvik etmistir.

Mamografik tarama, toplum diizeyinde meme kanseri mortalitesini azalttig1
kanitlanmig tek gortintilleme modalitesi olmaya devam etmektedir. Doniim
noktast niteligindeki Tsveg Tki Tlge Caligmast mamografik taramaya atfedilebilen
%30’luk bir mortalite diigiigiinii ortaya koymus (Tabar vd., 1985) ve bu fayda
daha sonra ardigik tarama turlariyla kiimiilatif mortalite diigiisiinii gosteren
prospektif modelleme galigmalariyla dogrulanip genisletilmigtir (Duffy vd.,
2021).

S6z konusu kanitlanmug etkinlige ragmen, mamografik taramanin dogasinda
bazi kusurlar barindirmaktadir. Meme kanserlerinin %20 ila %401, diizenli
bir tarama incelemesi ile bir sonraki planlanmig tarama arasindaki donemde
teshis edilen tiimorler olan “interval (ara donem) kanserler” olarak ortaya
¢tkmaktadir. Onceki goriintiilerin retrospektif incelemesi, bu lezyonlarin 6nemli
bir kisminin 6nceki taramada goriiniir oldugunu, ancak tespit edilemedigini
ortaya koymaktadir (Bird vd., 1992; Kizilgdag Yirgin vd., 2022). Bu hatalarin
kaynaklar1 arasinda {ist iiste binen normal parankimden kaynaklanan doku
ortiigmesi (maskeleme), radyolog yorgunlugu ve arama tatmini (search
satisfaction) ile iligkili algisal hatalar ve yiiksek hacimli tarama pratiginden
dogan biligsel kisitliliklar yer almaktadhr.

Dijjital meme tomosentezi (DMT), geleneksel iki boyutlu tam alanl
dijital mamografiye (FFDM) (Full-Field Digital Mammography) 6zgii
doku ortiigmesi sorununu ¢6zmek i¢in geligtirilmigtir. Stnirh bir agisal aralikta
birden fazla diisiik dozlu X-151n1 projeksiyonu elde ederek ve meme hacmini
bir dizi ince kesitsel dilim olarak yeniden yapilandirarak, DMT siiperpozisyon
artefaktlarini biiyiik Olgiide ortadan kaldirir. Biiyiik 6lgekli klinik ¢aligmalar,
DMT’nin FFDM’ye kiyasla kanser tespit oranlarini yaklagik %30-90 oraninda



Yeliz Bagar | 3

artirdigini ve yanhg pozitif geri ¢agirma oranlarini anlamli 6lgtide azalttigin
dogrulamaktadir (Ciatto vd., 2013; Haas vd., 2013; Friedewald vd., 2014).
Bununla birlikte, bir DMT incelemesini okumak, geleneksel 2B mamografiye
gore %50-200 daha fazla zaman gerektirir —tipik bir ¢ekim goriiniim bagina
40-200 ince rekonstriikte dilim tretir— ki bu durum, ytiksek hacimli tarama
pratiginin mevcut yiikiinii katlayan biligsel olarak zorlayict bir gorevdir

(Tagliafico vd., 2017).

Bu nedenle modern meme goriintiilemesinin karg kargiya kaldig1 temel
zorluk iki boyutludur: Bir yandan hacim ve yorgunluk kogullar altinda insan
algisinin dogasinda var olan kisithliklara ragmen gozden kagirma oranlari nasil
en aza indirilecektir; diger yandan DMT nin artan yorumlama talebi, buna
paralel olarak genislemeyen ig giicli ve kaynak kisitlamalar: icerisinde nasil
karsilanacaktir. Yapay zeka (yapay zeka) —ve 6zelde derin 6grenme paradigmasi—
her iki soruna da hedefe yonelik ¢oztimler sunmaktadir.

Radyolojide bilgisayar destekli goriintii analizinin kavramsal kokenleri dijital
caga dayanmaktadir. Meyers vd. (1964), 1960’larin ortalarinda radyografik
goriintiilerin otomatik bilgisayar analizini tanimlamig ve Spiesberger (1979)
bu on yilin sonuna gelindiginde mamogram incelemesi igin hesaplamali bir
yaklagim onermigtir. Modern yapay zekaya gegiste asil doniim noktast 2012
yilinda, Krizhevsky vd.’nin evrigimli sinir aginin (CNN) —AlexNet—- ImageNet
biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarigmasinda 6nceki tiim yontemlerin ¢ok altinda
hata oranlarina ulagtigin1 gostererek, tibbi gortintiileme de dahil olmak tizere
vizyon tabanli disiplinlerde derin 6grenmenin (derin 6grenme) benimsenmesini
hizlandirmasiyla gergeklesmigtir.

Bu boliim, birinci nesil bilgisayar destekli tespitten (CAD) ¢agdas derin
ogrenme tabanli yapay zekdya evrimi izlemekte; bir dizi klinik uygulama
genelinde mamografi ve DMT de yapay zeka igin mevcut kanit temelini
gozden gegirmekte; Tiirkiye toplum tabanl tarama programlarindan elde
edilen kanitlar dahil olmak tizere uygulama gergevelerini ve gercek diinya
dagitim kanitlarin incelemekte; ve genis klinik dagitimla birlikte ele alinmasi
gereken etik, diizenleyici ve yonetigim hususlarini ele almaktadir.

2. CAD’den Derin Ogrenmeye: Teknik ve Tarihsel Evrim

2.1 Birinci Nesil Bilgisayar Destekli Tespit

Bilgisayar destekli tespit (CADe) ve bilgisayar destekli tan1 (CADXx) sistemleri,
otomatik goriintli analizi {izerine on yillar siiren akademik aragtirmalarin
ardindan 1990’larda ticari tirtinler olarak ortaya gikmugtir. Birinci nesil CAD
sistemleri geleneksel makine 6grenimi (MO) metodolojilerine dayantyordu:
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kural tabanl 6n igleme algoritmalartyla tanimlanan ilgi alanlarindan (ROI)
form metrikleri, doku istatistikleri ve kenar gradyan analizleri dahil olmak tizere
tasarlanmug 6zellik tanimlayicilan (feature descriptors) hesaplaniyor; ardindan
bir siniflandirict (genellikle destek vektor makineleri, rastgele ormanlar veya
manuel tasarlanmig girdilere sahip yapay sinir aglari) iyi huylu bulgulari,
kotii huylu bulgular1 ve normal dokuyu ayirt etmek iizere egitiliyordu. Mikro
kalsifikasyon kiimeleri, kitleler ve yapisal distorsiyonlar gibi her bulgu tiirii i¢in
ayr1 igleme boru hatlar1 gerekiyordu. Bu durum, bu mimarilerin ham piksel
verilerinden genellestirilmis temsiller 6grenme konusundaki yetersizligini
yansitiyordu.

Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Tlag Dairesi (FDA) ilk mamografi
CADe sistemini 1998°de onayladi ve Medicare ve Medicaid Hizmetleri
Merkezleri (CMS) 2002°de yapay zeka destekli mamografi yorumlamast igin
geri 0deme kapsamini genisletti. Diizenleyici onayin ve finansal tegvikin bu
kombinasyonu, kismen CAD isaretlerini belgelenmis ikincil bir kontrol olarak
konumlandiran medikolegal baskilarin da motive etmesiyle Amerikan tarama
uygulamalar1 genelinde hizli bir benimsemeye yol agti. CAD’in fiili tanisal
katkisina yonelik daha biiyiik siipheleri yansitan Avrupa’daki benimsenme
stireci ise daha temkinliydi.

Bu siipheciligin hakli oldugu ortaya gikt1. Birinci nesil CAD sistemleri,
kanser tespitinde orantili bir iyilesme saglamadan inceleme bagina 0,5 ila
2,5 arasinda sahte (spurious) isaretleme iiretiyordu. Meme Kanseri Gozetim
Konsorsiyumu’ndan (Breast Cancer Surveillance Consortium) elde edilen
biiytik 6lgekli kanitlar, CAD’in genel mamografi performansini artirmadigini ve
kanser tespitinde kargilik gelen kazanimlar olmaksizin geri ¢agirma oranlarinda
istatistiksel olarak anlaml artiglarla iliskili oldugunu gostermigtir (Lehman
vd., 2015). Doniim noktasi niteligindeki bir ¢alisma, CAD kullaniminin artan
geri ¢agirma oranlar1 ve biyopsi Onerilerinin pozitif prediktif degerinde bir
azalma ile iligkili oldugunu bulmustur (Fenton vd., 2007). Toplu kanitlar,
nihayetinde 2018°de CAD i¢in CMS geri 6demesinin geri ¢ekilmesine yol
agmistir. Agagidaki Tablo 1, geleneksel CAD ile giiniimiiziin derin 6grenme
tabanli yapay zekas1 arasindaki temel farkliliklar 6zetlemektedir.
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Tablo 1. Birinci Nesil CAD ve Derin Ojjrvenme yapay zeks — Temel Farklilielar

vektorleri tizerinde artirma
(boosting).

Ozellik Gelencksel CAD (1990'lar- Derin Ogrenme yapay zeki
2010'ar) (2015-giiniimiiz)

Ozellik Alan uzmanlar tarafindan el ile | Geri yayihim (backpropagation)

Miihendisligi | sekillendirildi; sekil, doku ve yoluyla ham piksel verilerinden
kenar tanimlayicilarinin agtkga | katman katman otomatik
belirtilmesini gerektirdi. olarak 6grenilir; manuel 6zellik

tanimlamasi gerekmez.
Egitim Gozetimli MO: SVM ler, rastgele | Genis etiketlenmis goriintii veri
Yaklagimi ormanlar, elle tasarlanmug 6zellik | setlerinde ugtan uca (end-to-end)

CNN egitimi (6rn. >45.000
inceleme; Koot vd., 2017).

Yanlis Pozitif
Oram

Yiiksek: Inceleme bagina 0,5-2,5
sahte isaretleme; klinik kabuliin

oniindeki biiyiik engel.

Biiyiik olgiide azaltilmug;
baglamsal hiyerarsik 6zellik
ogrenimi sahte igaretlemeleri
baskilar.

Siiresine Etkisi

pozitif isaretleri gbzden gegirme
yiikii nedeniyle tliml artig.

AUC (EAA) Genellikle 0,70-0,80; ortalama | Biiyiik 6lgekli dogrulamalarda

Performans: radyolog performansinin altinda. | 0,84-0,93; ortalama radyolog
performansinda veya {izerinde
(Rodriguez-Ruiz vd., 2019b;
Park vd., 2024).

FDA Onay Yili |1998 (ilk CADe sistemi, 2020 (DMT igin Transpara);

ImageChecker, R2 Technology). | 2018'den giiniimiize gok sayida

derin 6grenme sistemi onaylandi.

Okuma Net bir azalma yok; yanlig Notr ile miitevazi azalma

arasinda; yapay zekd gidiimlii
dikkat yonlendirmesi DMT'de
arama stiresini kisaltir (Van
Winkel vd., 2021).

Mevcut Klinik
Durum

Asamali olarak kaldirilmaktadur;
CMS geri 6demesi 2018'de geri
¢ekildi; net zarar kanit1 (Fenton
vd., 2007; Lehman vd., 2015).

Diinya gapindaki organize
tarama programlarinda aktif
olarak kullanilmaktadir;
diizenleyici onaylar
geniglemektedir.

(Sekil 1. Bivinci nesil CAD (el yapumna ozellik veri yolu — sumaflandwricy) ile devin
agrenme CNNsinin (evrisim ve havuzlama katmanlar: avaciyjvyla ham piksellerden
ugtan uca ozellik ofrenimi ile suaflandwma giktiss) sematik kavsilastirmasi.)

2.2 Derin Ogrenme Devrimi

Krizhevsky vd.’nin 2012 ImageNet yarigmasi sonucu, vizyon tabanli

alanlarda modern yapay zekanin doniim noktasi olarak genis ¢apta kabul
gormektedir. AlexNet’in CNN’1 %15,3’liik bir ilk-5 (top-5) hata oranina
ulagarak —en 1yi ikinci rakibi i¢in bu oran %26,2 idi- CNN’lerin el yapimi
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ozellik miithendisligi olmaksizin, dogrudan verilerden gorsel igerigin zengin,
hiyerarsik olarak yapilandirilmig temsillerini 6grenebilecegini kanitladi. Sonraki
yillarda CNN mimari derinligi, egitim verimliligi ve bilgisayarl gorii ile tibbi
goriintii yorumlamasi arasindaki gorev odakli performansta iistel geligmeler
yagandu.

Mamografide derin 6grenmenin temel avantaji, otomatik, veriye dayalt
ozellik 6grenme kapasitesidir. Etiketlenmis mamogratik goriintiilerden olugan
genis bir veri seti tizerinde egitilen bir CNN, ardigik evrisim ve dogrusal olmayan
aktivasyon katmanlar1 araciligryla, disiik seviyeli kenarlar ve dokulardan
karmagik lezyon paternlerine ve doku baglammna kadar giderek daha soyut
temsiller ¢ikarmay1 6grenir. Kooi vd. (2017), 45.000°den fazla mamografik
inceleme iizerinde bir CNNi egiterek ve hem kitle hem de kalsifikasyon tespiti
gorevlerinde geleneksel CAD’den 6nemli 6lgilide tistiin performans gostererek,
temel literatiirle de teyit edilen biiyiik 6lgekli 1g1r agic1 bir gosterim saglamugtir.

Tibbi goriintiilemede derin 6grenme devrimini tetikleyen ii¢ kolaylastirict
kogul sunlardi: biiyiik, kiiratorlii, etiketli veri setlerinin mevcudiyeti; uygun
tiyathh GPU hesaplama giicii; ve dropout regiilarizasyonu, batch (yigin)
normalizasyonu ve uyarlanabilir 6grenme orani optimizasyonu dahil olmak
iizere egitim tekniklerindeki ilerlemeler. DMT yapay zekdyr anlamak igin
kritik bir kavram transfer 6grenmedir (transfer learning): DMT inceleme
veritabanlari, 2B mamografi veri setlerinden 6nemli 6lgiide daha kiigiik
oldugundan, yalnizca DMT verileri iizerinde rastgele baglatmadan biiytik
derin 6grenme modellerini egitmek agir1 uyuma (overfitting) egilimlidir.
Transfer 6grenimi, bol miktarda 2B veriden 6grenilen 6zellik temsillerini ige
aktararak ve bunlar1 hacimsel DMT alani i¢in rafine ederek bunu hafifletir
ve boylece DMT yapay zeka gelistirme igin baskin paradigma haline gelir.

3. Mamografide Yapay Zeka

3.1 Tek Basma (Standalone) Yapay Zeka Performansi ve
Radyologlar

Rodriguez-Ruiz vd. (2019b), 101 radyolog okuyucu ile birlikte, 653
malignite igeren 2.652 incelemeden olusan dokuz iilkeli bir veri setinde
Transpara yapay zeka sisteminin (ScreenPoint Medical) ufuk agici bir
degerlendirmesini gergeklestirmistir. Transpara sistemi 0,840’k bir AUCye
(%95 CI: 0,820-0,860) ulagirken, ortalama radyolog AUC’si 0,814 (%95
CI: 0,787-0,841) olarak gergeklesmigtir; yapay zeka, bireysel radyologlarin
%61 ,4’tinden (101 kigiden 62’s1) daha iyi performans gostermistir. Kritik bir
sekilde sistem, dort farkl ireticinin dijital mamografi donanimlarinda saglam
bir genelleme (generalisation) sergilemig ve modern CNN’lerin donanim
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degiskenligine kars1 direngli oldugunu kanitlamigtir. Makalenin bu ¢aligmay1
sunumu, birincil kaynakla tam olarak ortiigmektedir.

McKinney vd. (2020), Nature dergisinde yayinladiklari, bir Google derin
ogrenme sisteminin uluslararasi degerlendirmesinde son derece baglama bagh
olan ve bu dogrultuda yorumlanmasi gereken sonuglar sunmugtur. Yalnizca tek
radyolog okumasinin standart bakim oldugu Amerika Birlegik Devletleri veri
setinde, yapay zeka tek okuyuculu yoruma kiyasla yanlig pozitif oranlarinda
mutlak %5,7’lik ve yanlig negatif oranlarinda mutlak %9,4°liik 6nemli azalmalar
saglamigtir. Bununla birlikte, ayn1 yapay zeka sistemi, iki uzman radyolog
tarafindan bagimsiz ¢ift okumanin zorunlu standart oldugu Birlegik Krallik
veri setine uygulandiginda, mutlak azalmalar yanls pozitifler igin %1,2’ye ve
yanls negatifler igin %2,7’ye gerilemistir. Bu ayrigma, klinik agidan temel bir
bulgudur: Bir yapay zeka algoritmasinin goriinen etki biiyiikliigii, taban ¢izgisi
(baseline) insan ig akiginin titizligi ile kesinlikle ters orantilidir. Yalnizca tepe
noktast olan ABD rakamlarinin bu baglam verilmeden raporlanmasi, yerel
operasyonel standartlara bagl olarak beklenen klinik yatirim getirisinin yanlig
yorumlanmasina neden olabilir.

Yoon vd. (2023) tarafindan yapilan ve mamografi ve DMT igin tek bagina
yapay zekanin degerlendirildigi 16 ¢aligmay1 kapsayan sistematik bir derleme
ve meta-analiz, havuzlanmig performansin genel olarak ortalama radyolog
AUCsi ile kargilagtirilabilir oldugunu bildirmistir. Bu analizde belirlenen kritik
bir uyari, dahil edilen galigmalarin gogunun, kanser prevalansinin %10-30
ile gergek diinyadaki %0,5-1,0 popiilasyon tarama prevalansini ¢ok astigi,
kanser agisindan zenginlestivilmis vetrospektif veri setlerini kullanmig olmasidir.
Kanser agisindan zenginlestirilmig kohortlar tizerindeki performans, yapay zeka
dogrulugunu gergek tarama baglaminda 6nemli 6lgiide abartabilir ve verilerin
ckstrapolasyonundan 6nce gergek diinya prevalansi igin kalibrasyon sarttir.
Schatftter vd. (2020), yapilandirilmig bir zorluk (challenge) veri setinde birlesik
yapay zeka-radyolog degerlendirmesini incelemis ve yapay zeka-radyolog
kombinasyonlarinin her iki modalitenin bagimsiz halinden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

3.2 Eszamanli Karar Destek Sistemi Olarak Yapay Zeka

Mamografide klinik olarak en ¢ok degerlendirilen yapay zeka dagitim
modeli, yapay zeka tarafindan olugturulan isaretlerin ve siiphe skorlarinin
radyolog goriintli okumasiyla eszamanl olarak gortintiilendigi “egzamanl
karar destektir”. Rodriguez-Ruiz vd. (2019a), 14 radyologun 240 mamografik
incelemeyi eszamanh yapay zeka destegiyle ve desteksiz olarak yorumladigy
kontrollii bir okuyucu ¢aligmas: yiirtitmiistiir. yapay zeka destegiyle okuma,
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ortalama okuyucu EAA’sin1 (AUC) 0,87°den 0,89’a (p = 0,002) ve duyarhiligt
%383’ten %86’ya ylikseltirken, okuma siiresi vaka bagina yaklagik 148 saniyede
sabit kalmigtir; bu da yapay zeka desteginin biligsel yiik eklemeden dikkat
kaynaklarini gergekten siipheli bulgulara yonlendirdigini dogrulamaktadir.
Samulski vd. (2010), retrospektif ikinci okuma kullanimi yerine ilk okuma
sirasindaki eszamanlh kullanimin radyolog performans faydasini en iist diizeye
¢ikardigini ortaya koymustur.

Yilmaz vd. (2025), Istanbul’da yiiriitiilen bir klinik pratikte Lunit INSIGHT
MMG sistemiyle degerlendirilen 1.063 mamografik incelemeye ait prospektif,
tek merkezli bir ¢aligma sunmustur. Cogu yapay zeka validasyonunun
retrospektif kalmasi ve retrospektif kanser zenginlestirilmis veri setlerinin
canli klinik popiilasyonlardan sistematik olarak farklilik gostermesi goz
ontine alindiginda, bu prospektit gergek diinya tasarimi 6zellikle degerlidir.
Caligma, yapay zekanin etkili bir teshis araci olarak iglev gordiigiinii, 6zellikle
maskeleme etkilerinin hem insani hem de makine algisini zorladig1 yogun
meme dokusuna sahip kohortlarda radyologun tanisal giivenini 6nemli 6l¢iide
artirdigini ve okuyucular arast degiskenligi azalttigini gostermistir. Aribal vd.
(2019), isbirlik¢i yapay zeka destekli yaklagimlarin katilimer kurumlarda erken
evre meme kanseri tespitini iyilestirdigini gosteren tamamlayici, gok tilkeli
gozlemsel kanitlar saglamistir.

3.3 Interval Kanser Tespiti I¢in yapay zeki

Planlanmug tarama turlar1 arasinda teghis edilen ve 6nceki taramada okiilt
(gizli) olan veya daha da 6nemlisi goriiniir oldugu halde tespit edilemeyen
interval kanserler, koruyucu tarama paradigmasinin nihai basgarisizigini ve
herhangi bir tarama programu igin birincil kalite metrigini temsil eder. Bu
tiimorler siklikla agresif biyolojik fenotipler, hizli proliferasyon ve dolayisiyla
daha kotii prognoz sergilerler.

Celik vd. (2023), Tiirk tarama kohortunda 6zellikle interval kanser tespiti
igin Transpara yapay zeka sisteminin ardigik iki versiyonunu karsilagtiran
retrospektif bir degerlendirme gergeklestirmigtir. Yeni yazilim versiyonu,
ayni vaka setindeki Onceki versiyona gore anlaml ol¢iide iyilestirilmis EAA
(AUC) gostererek, yinelemeli yazilim gilincellemelerinin gergek, olgiilebilir
klinik kazanimlara doniistiigiinii dogrulamig ve yapay zeka performansinin
art arda gelen gelistirme dongiileriyle iyilesmeye devam edecegi beklentisini
valide etmistir. Bu galigma, spesifik olarak zorlu interval kanser alt kiimesinde
yapay zeka performansini nicelendiren ilk Tiirk aragtirmalarindan birini temsil
etmektedir.
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Celik ve Aribal (2024), bu galigmay: Tiirkiye’nin ulusal mamografik tarama
programini kapsayacak sekilde genigletmis, baglangigta normal (BI-RADS 1
ve 2) olarak yorumlanan (2,1 milyondan fazla 6nceden negatit incelemeyi
temsil eden) genis bir mamogram kohortunu ulusal kanser kayit sistemi ile
eslestirerek interval kanser vakalarini izole etmistir. Transpara yapay zeka
sistemi bu kohorta uygulandiginda, insanlar taratindan gézden kagirilan
interval kanserlerin %53’tine miimkiin olan en yiiksek siiphe skorunu (10
tizerinden 10) atamugtir. %90’lik konservatif bir 6zgiilliik (spesifisite) esiginde
caligan algoritma, bu okiilt lezyonlar tespit etmede %53,7’lik bir duyarhliga
(sensitivite) ulagmugtir. Bu dogrulanmig bulgunun sarsici klinik etkileri vardir:
Insan uzmanlar tarafindan goriinmez veya iyi huylu kabul edilen agresif interval
kanserlerin yarisindan fazlasi, CNN’nin basarili bir gekilde haritalandirdig:
piksel seviyesinde matematiksel malignite mimarilerine sahiptir. Yapay zekanin
ileriye doniik ikincil okuyucu veya geriye doniik kalite giivence araci olarak
uygulanmasi, kaynaklar1 kisith ulusal programlarda interval kanser oranini
yariya indirmeye yonelik matematiksel olarak kanitlanmug bir yol sunmaktadhr.

Uluslararas: kanitlar da bu bulgular1 desteklemektedir. Lang vd. (2021)
retrospektif bir Avrupa kohortunda yapay zekanin okuyucu radyolog tarafindan
negatif olarak belirlenen lezyonlar1 inceleyerek interval kanserlerin %35’
kadarin1 ge¢gmige doniik olarak 6nceki tarama incelemesinde siipheli olarak
tanimlayabildigini gostermistir. Graewingholt ve Rossi (2021), FFDM okuma
stirecine bir yapay zeka algoritmasinin eklenmesinin retrospektif bir analizde
interval kanser oranini azalttigini bildirerek, yapay zekanin program kalite
giivencesindeki roliinii pekistirmistir.

3.4 Tarama Triyaji ve s Yiikii Azaltimi Igin yapay zeka

Mamografide yapay zekanin operasyonel olarak en doniistiirticii uygulamast,
okuma kaynaklarinin verimli tahsisi igin tarama muayenelerinin triyajidir. yapay
zeka her muayeneye bir siiphe skoru atar; diistik riskli muayeneler tek okumaya
yonlendirilir veya radyolog ¢aligma listesinden (worklist) ¢ikarilirken, yiiksek
riskli muayeneler tam ¢ift okumaya tabi tutulur. Baglica {i¢ triyaj senaryosu
degerlendirilmistir: yapay zeka, kansersiz muayeneleri insan okumasindan
tamamen filtreler; yapay zeka disiik siipheli muayeneler igin ikinci insan
okuyucunun yerini alir; veya yapay zeka, muayeneleri giiphe skoruna gore
caligma listesinde yeniden siralar.

Lang ve arkadaglar1 (2023) tarafindan raporlanan doniim noktasi niteligindeki
Yapay Zeka Destekli Mamografi Taramasi1 (MASAI) ¢aligmasi, yapay zeka
destekli triyaj igin en kaliteli prospektif randomize kaniti sunmaktadir. Klinik
giivenlik analizi, Isve¢’teki alt1 tarama merkezinde randomize edilen 80.033
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kadindan olugan bir kohorta dayaniyordu. yapay zeka destekli miidahale kolu
(39.996 kadin) 244 kanser tespit ederken (1.000°de 6,1), standart ¢ift okuma
kontrol kolu (40.024 kadin) 203 kanser tespit etmistir (1.000’de 5,1); bu
durum yapay zeka destekli tek okumayla taramada saptanan kanserlerde %20
’lik bir artiga isaret etmektedir. Aragtirmada Transpara stirtim 1.7.0 kullanilmig
ve 1-10 risk skorlu triyaj mimarisi uygulanmistir: 1’den 9’a kadar puan alan
muayeneler (toplam tarama hacminin %92,0’1n1 olusturur) tek okumaya
yonlendirilirken, yalnizca maksimum 10 puan alanlar gift okumayn tetiklemigtir.
Radyolog ig yiikii tam olarak %44,3 oraninda azalmistir (kontrol kolundaki
83.231 okumaya karsilik yapay zeka kolunda 46.345 okuma). Kritik olarak,
yapay zeka kolunda tespit edilen kanserlerin %85,2°si (244 vakadan 208°1),
taranan popiilasyonun yalnizca %7,2’sini olugturan Skor 10 kategorisinde
toplanmugtir. Bu derin konsantrasyon, yapay zeka triyajinin temel 6nermesini
dogrulamaktadir: derin 6grenme modelleri, siirekli malignite olasilik
dagilimlarini biyolojik ger¢eklikle dogru bir sekilde esleyebilir. Okuyucular,
105.000 kadindan olugan tam MASAI kohortundan elde edilen ve sonradan
yaymlanan bir analizin %29 kanser tespiti artig1 bildirdigini not etmelidir; bu
rakam atifta bulunulan 2023 tarihli Ling vd. makalesinde yer almamaktadir
ve o yayma atfedilmemelidir.

Lauritzen ve arkadaglar1 (2022), Danimarka’da 114.000 kadin genelinde
yapay zeka tabanli bir mamografi tarama protokoliinii raporlamig, normal
incelemeleri tek okumaya ve yiiksek siipheli incelemeleri ¢ift okumaya triyaj
etmistir. Protokol, program hassasiyetini korurken radyolog is yiikiinii anlaml
oOlgiide azaltmigtir. Rodriguez-Ruiz vd. (2019c¢), klinik olarak kabul edilemez
bir hassasiyet kayb1 olmadan %30-50 is yiikii azalmalar1 gosteren 6nceki
bir ¢aliymada yapay zeka tabanli normal inceleme kimlik dogrulamasinin
fizibilitesini kanitlamustir.

Kizilgdag Yirgin ve arkadaglari (2022), on yillik Bahgesehir Mamografik
Tarama Programi baglaminda yapay zeka tan1 performansini degerlendirmistir.
Caligma metodolojisini tam olarak not etmek esastir: Aragtirmacilar yapay
zekayl tam on yillik boylamsal tarama hacmine dagitmamiglardir. Bunun
yerine, minimum 24 aylk takibi olan 101 negatif kontrol mamograminin
yani sira 110 teyit edilmig maligniteyi (74 tarama tespitli, 27 interval ve
9 tarihsel olarak gozden kagmug kanser) igeren 211 dijital mamogramdan
olugan, kanser agisindan son derece segilmis, zenginlestirilmis bir alt kohortu
degerlendirmiglerdir. Bu vaka-kontrol tasarimu, prediktif degerleri %0,5-1,0’lik
gergek diinya tarama prevalansina kiyasla matematiksel olarak bozan %52’lik
bir kanser prevalansi saglar. Bu zenginlestirilmig laboratuvar yapisi iginde,
bagimsiz yapay zeka 0,853’liik bir AUCye ulagmug ve kanserlerin %72,7’sini
%34,5’lik optimal bir risk skoru esiginde tespit ederek, insan radyologlarin
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%067,3’liik tespit oranin1 agmugtir. Egzamanl tigiincii bir okuyucu olarak bir
radyolog ile yapay zekay: eslestiren varsayimsal bir takim olusturma modeli,
toplam kanser tespitini %83,6’ya yiikseltmistir; yapay zeka ayrica interval
kanserlerin %44,4’tinli ve ge¢miste gbzden kagan kanserlerin %66,6’s1n1
bulmustur. Bu sonuglar yapay zeka etkinligini dogrularken, zenginlegtirilmig
caligma tasarimi agik bir prevalans diizeltmesi olmadan popiilasyon taramasina
dogrudan uyarlanamaz.

Salim ve arkadaglar1 (2020), Transpara ve Lunit INSIGHT dahil olmak
tizere {ig ticari yapay zeka algoritmasinin harici degerlendirmesi araciligiyla
tireticiden bagimsiz karsilagtirmal kanitlar sunarak, ticari sistemler arasinda
performans farkhiliklar1 oldugunu ve algoritma se¢iminin birbirinin yerine
kullanilamayacagini gostermistir. Kim ve arkadaslar1 (2020), yapay zeka
kullaniminin gesitli okuyucu deneyimi seviyelerinde kanser tespit oranlarini ve
yanlig pozitif geri gagirma oranlarini klinik olarak anlamli yonlerde degistirdigini
gosteren retrospektif, cok okuyuculu bir ¢aliyma sunmustur.

3.5 Meme Yogunlugu (Densitesi) Degerlendirmesi ve Risk Tahmini

Mamografik meme yogunlugu cift yonlii klinik 6nem tagir. Radyolojik
olarak, yogun fibroglandiiler doku X-151n1 kontrastini azaltir (“maskeleme
etkisi”) ve mamografik duyarliligi yaglh memelerde %85’in iizerinden, son
derece yogun memelerde %45-65’c¢ kadar diisiiriir. Epidemiyolojik olarak
yogunluk bagimsiz bir risk faktoriidiir: Son derece yogun memelere (Meme
Gortintiileme Raporlama ve Veri Sistemi [ BI-RADS] Kategori D) sahip kadinlar,
neredeyse tamamen yagh memelere (BI-RADS Kategori A) sahip kadinlara
kiyasla yaklagik dort ila alt1 kat meme kanseri riski tagir. Onemine ragmen,
radyologlar tarafindan yapilan geleneksel BI-RADS yogunluk siniflandirmast,
muayenelerin yaklagik %20-30’unun farkli okuyucular tarafindan farkl
kategorilere atanmasiyla belirgin bir okuyucular aras1 degiskenlik gosterir.

Yapay zeka, standartlagtirilmug, tekrarlanabilir yogunluk degerlendirmesi
sunar. Dembrower ve arkadaslar1 (2019), tam mamografik goriintiiden
cikarilan derin 6zellikleri igeren derin 6grenme tabanli bir risk skorunun,
yalmizca geleneksel yogunluk kategorilerinde kodlananlarin 6tesinde riskle ilgili
bilgileri yakaladigin1 gostermistir. Yala ve arkadaslar1 (2019), kigisellegtirilmig
tarama arali1 belirleme agisindan 6nemli ¢ikarimlari olan, yaygin olarak
kullanilan Tyrer-Cuzick klinik risk modelinden daha iyi performans gosteren
ve mamografiye dayal bir derin 6grenme risk modeli gelistirip dogrulamustur.
Ha ve arkadaglar1 (2019), mamografik veri setlerinden CNN tabanli meme
kanseri riski katmanlagtirmas (stratifikasyonu) sergileyerek derin 6grenmenin,
salt gorsel incelemeyle gortinmeyen riskle ilgili gortintii 6zelliklerini ¢ikardigim
teyit etmigtir.
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3.6 Mamografik Pozisyonlama Degerlendirmesi I¢in Yapay Zeki

Optimum mamografik pozisyonlama, tanisal goriintii kalitesi igin bir 6n
koguldur. Suboptimal pozisyonlama meme parankimini gizler, lezyonlar:
taklit eden veya maskeleyen artefaktlara yol agar ve geri ¢agirmalara,
gereksiz radyasyona ve hasta kaygisina yol agan teknik olarak kabul edilemez
muayeneler iiretir. Tanyel ve arkadaglar1 (2024), CNN’lere mutlak goriintii
koordinatlar farkindalig1 kazandiran uzamsal derin 6grenme modelleri olan
geligmis Koordinat Dikkat UNet (CoordAtt UNet) mimarilerini kullanarak
otomatik bir pozisyonlama degerlendirme protokolii geligtirmistir. Algoritma,
mediolateral oblik (MLO) goriintiilerinde meme bag1 ve pektoralis kasinin
alt marj1 dahil olmak tizere kritik anatomik simge yapilart dogru bir gekilde
lokalize eder, posterior meme bagi gizgisini (PNL) otomatik olarak hesaplar ve
nicel, agiklanabilir pozisyonlama kalite puanlar1 olugturur. Modalite konsoluna
konuglandirilan bu sistem, radyografere aninda geometrik geri bildirim
saglayarak, hasta goriintiileme siiitinden ayrilmadan 6nce konumlandirma
hatalarinin diizeltilmesini saglar ve tiim tarama programinin tanisal taban
cizgisini sistematik olarak ytikseltir. Brahim ve arkadaglar1 (2022), otomatik
konumlandirma kalitesi degerlendirmesinin bir Avrupa tarama baglaminda
uygulanabilirligini gostererek, derin 6grenme tabanli konumlandirma
degerlendirmesini teknik olarak olgun bir uygulama olarak dogrulamustir.

4. Dijital Meme Tomosentezinde (DMT) Yapay Zeka

4.1 DMT’nin Avantajlar1 ve Is Yiikii Problemi

DMT, Z eksenindeki (derinlik) belirsizligi ¢6zerek doku ortiigmesinin
gogunu ortadan kaldirir. Klinik faydalari iyi bir gekilde tespit edilmigtir:
STORM aragtirmasi, tek bagina FFDM’ye kiyasla kombine DMT ve FFDM
ile kanser tespit oraninda %53’liik bir artig ve yanhs pozitif geri agirmalarda bir
azalma gostermigtir (Ciatto vd., 2013). Haas ve arkadaslar1 (2013), bir Birlegik
Devletler toplum sagligi uygulamas: ortaminda artan kanser tespiti ve azalan
geri ¢agirmay1 dogrularken; Friedewald ve arkadaslar1 (2014) 450.000°den
fazla tarama incelemesini analiz ederek, kombine DMT ve FFDM okumasiyla
invaziv kanser tespitinde %41°lik bir artig ve geri ¢agirma oraninda %15°lik
bir azalma oldugunu kanitlamustir.

Bu faydalarin bir operasyonel bedeli vardir. Tagliafico ve arkadaglar1 (2017),
alt1 okuma stratejisi genelinde DMT i¢in okuma siirelerini 6l¢miig ve FFDM’nin
%50-200 tizerinde siirekli olarak daha uzun yorumlama stireleri gostermistir;
uzman okuyucular daha az deneyimli okuyuculardan orantili olarak daha
yiiksek verimlilik elde edememistir. Yiiksek hacimli tarama ortamlarinda,
okuma siiresindeki bu artig dogrudan okuyucu veriminin azalmasina, muayene
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bagina maliyetin artmasina veya mevcut radyolog kapasitesini agan ig giicii
gereksinimlerine doniisiir.

Uretici (vendor) heterojenligi, DMTye 6zgii ek bir teknik zorluk ortaya
koyar. Normal meme parankiminin DMT goriintiilerindeki gortintimii, agisal
aralik, dilim kalinhig1, rekonstriiksiyon algoritmalar1 ve giiriiltii 6zelliklerindeki
farkliliklar nedeniyle Hologic, GE HealthCare, Siemens Healthineers ve Fujifilm
gibi ireticiler arasinda 6nemli olgiide farklilik gosterir. DMT deki bu tireticiler
arasi goriiniim degiskenligi, FFDM sistemlerindeki ilgili degiskenlikten 6nemli
oOlciide daha biiytiktiir ve gergek diinyadaki ekipman karigimlart genelinde
genellestirilebilmesi gereken yapay zekd modellerini egitmek igin ciddi bir
engel yaratir. Agirlikli olarak tek bir iireticinin DMT goriintiileri iizerinde
egitilmig bir yapay zeka modeli, rakip tireticinin sisteminde optimal olmayan
performans gosterebilir. Ureticiler arasi (cross-vendor) validasyon, ticari yapay
zeka validasyon ¢aligmalarinin temel ancak siklikla atlanan bir bilegenidir.

4.2 DMT Igin Yapay Zeka-CAD Sistemleri: Teknoloji ve
Dogrulanmig Performans

Erken donem DMT vyapay zeka sistemleri, transfer 6grenme yoluyla 2B
mamografi aglarinin dogrudan uyarlamalariydi. Modern derin 6grenme
sistemleri, dilimler arasindaki uzamsal siirekliligin agik¢a modellenmesine
olanak taniyarak tam DMT hacmini {i¢ boyutlu veya yar1 3B evrigimsel
mimariler araciligiyla igler. Mevcut nesil sistemlerden alinan klinik ¢iktilar
arasinda rekonstriikte dilimler {izerine yerlestirilmis dilim bagina lezyon 1s1
haritalari, siirekli bir 6l¢ekte muayene diizeyinde malignite skorlar1 ve sentetik
2B goriintiiler iizerindeki algilama isaretleri bulunur. FDA, Mart 2020°de
DMT yorumlamast igin Transpara’ya (ScreenPoint Medical) izin vermistir.

Park ve arkadaslar1 (2024), ABD ve Giiney Kore’deki 14 kurumdan
retrospektif olarak toplanan verilerle DMT igin bir derin 6grenme yapay
zeka algoritmasi gelistirmis ve ¢ok merkezli, ok okuyuculu bir ¢aliymada
degerlendirmistir. DMT iizerinde degerlendirilen bagimsiz yapay zeka
algoritmasi, 0,93 (%95 CI: 0,92-0,94) gibi dikkate deger bir EAA’ya
(AUC) ulagmugtir. Cok okuyuculu degerlendirme bileseninde, yapay zeka,
radyologlarin %77,34’lik oranina kiyasla %89,64’lik iistiin bir 6zgiilliik
(spesifisite) gostermistir (p < 0,001). Eszamanh karar destegi olarak entegre
edildiginde yapay zeka, insan okuyucularin EAA’sin1 0,90°dan 0,92°ye (p
= 0,003) ve duyarliligi %85,4’ten %87,7’ye ¢ikarmugtir. Bu birincil veriler,
karmagik derin 6grenme mimarilerinin DMT goriintii yiginlarinin karmagik
uzamsal geometrilerinde bagariyla ustalagtigini dogrulamaktadir.
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Mevcut DMT yapay zeka sistemlerinin 6nemli bir teknik kisitlamasi, mikro
kalsifikasyon tespiti i¢in optimal olmayan performanslaridir. Goriintii aliminin
sinirli agisal araligi nedeniyle, DMT nin Z ekseni uzamsal ¢oziintirliigii (derinlik
boyutundaki ¢oziiniirliik), diizlem igi (XY) ¢oziiniirliigiinden 6nemli 6lgtide
daha diigiiktiir. 0,1 mm kadar kiiglik olabilen ve ii¢ boyutlu uzamsal dagilimlar:
malignite i¢in 6nemli bir tani kriteri olan malign mikro kalsifikasyonlar,
birden fazla dilime bulasabilir veya rekonstriiksiyon artefaktlar: tarafindan
gizlenerek dilim bagina derin 6grenme tespitini giivenilmez hale getirebilir.
Mikro kalsifikasyonlar duktal karsinoma in situ (DCIS) igin birincil gosterge
oldugundan, DMT yapay zekadaki kalsifikasyon tespiti agig1, bu sistemleri
kullanan radyologlara agikca iletilmesi gereken klinik olarak anlamli bir
kisitlamay1 temsil eder.

4.3 DMT’de Yapay Zeka Performansi —Femel-Caltsmatar

Van Winkel vd. (2021), degisen deneyime sahip okuyucular ve 240 muayene
tizerinden DMT yorumlamasinda Transpara yapay zeka desteginin etkisini
degerlendiren ¢ok okuyuculu, gok vakal bir ¢aligma yiiriitmiigtiir. Yapay zeka
destegi, hem acemi hem de deneyimli radyologlar igin ortalama okuyucu
EAAsin1 iyilegtirmis ve okuma siiresini 6nemli ol¢lide azaltmugtir. Okuma
stiresindeki azalmanin 2B egzamanh destek literatiirtinde gosterilmemis olmast
onemli bir gozlemdir, zira bu durum DMT nin hacimsel karmasikliginin
ozellikle dilim y1gini (slice stack) boyunca yapay zeka yonlendirmeli dikkatsel
odaklanmadan fayda sagladigini diigiindiirmektedir.

Conant ve arkadaglar1 (2019), eszamanl yapay zeka kullanimi ile dogrulugun
ve verimliligin arttigini bildirerek DMT yorumlamasinda spesifik yapay zeka
taydasinin ilk prospektit demonstrasyonlarindan birini saglamigtir. Li ve
arkadaglar1 (2020), DMT ve FFDM girdilerini birlestiren derin 6grenme
siiflandirmasinin her iki modaliteden tek bagina daha iyi performans
gosterdigini kanitlamugtir —bu, hem DMT hem de geleneksel 2B verilerinin
eszamanli olarak mevcut oldugu entegre okuma i akiglar1 igin 6nemli bir
bulgudur. yapay zeka ile gelistirilmi DMT mamografisi: Transpara 1.7.0 ve
ProFound AI 3.0, AUC ve yogunluk alt grup performansini degerlendiren
retrospektif ¢aligmalarda DMT igin kargilagtirilmug; algoritma se¢iminin klinik
sonuglar etkiledigi ve tireticiden bagimsiz (vendor-neutral) kanitlarin gerekli
oldugu pekistirilmistir.

4.4 DMT Taramasinda Is Yiikii Azaltim1 Igin Yapay Zeka

Raya-Povedano ve arkadaglar1 (2021), bir Ispanyol toplum tabanh
programinda 15.987 eglestirilmis dijital mamografi ve DMT muayenesinin
retrospektif bir degerlendirmesi olan Cérdoba Tomosentez Tarama Caligmasini
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raporlamustir. yapay zeka, %5’ agan bir duyarlilik diisiisii olmaksizin DMT
muayenelerinin %70’ine kadar olan kisim igin okuma gereksinimini giivenli bir
sekilde ortadan kaldirabilmigtir. En klinik olarak ilgili kargilagtirma, geleneksel
2B mamografi ¢ift okumasindan birlesik yapay zeka arti DMT okumasina
gegisin, eszamanl olarak %25 duyarhhik artigi, %27 geri ¢agirma orani azalmast
ve %30 toplam ig yiikii azalmas1 sagladigini gostermigtir; bu da yapay zeka
triyajinin toplum diizeyinde DMT taramasini uygulanabilir kilmak igin gereken
operasyonel koprii oldugunu dogrulamigtir.

Dahlblom ve arkadaslar1 (2023) Isve¢’teki bir tarama caligmasindan
14.772 ¢ift okumali DMT muayenesini analiz etmistir. Yalnizca yapay zeka
tarafindan siipheli olarak isaretlenen muayenelerin %50,5’ini okumak, tam
¢ift okuma ile tespit edilen kanserlerin %95’ini yakalamig ve %40-70 ig yiikii
azalmlariyla yapay zekanin ikinci okuyucunun yerini almasini operasyonel
olarak en uygun strateji olarak tanimlamigtir. Romero-Martin ve arkadaglari
(2022), tek basina galisan yapay zekanin bir Ispanyol tarama programinda hem
FFDM hem de DMT igin ikinci okuyucu duyarliigina uydugunu veya bunu
agtigini gostermigtir. Magni ve arkadaslar1 (2023), DMT igin yapay zekanin
kapsamli bir incelemesini sunarak ig yiikii azalmasinin bir dizi program yapist
genelinde elde edilebilir oldugunu dogrulamugtir. Dahlblom ve arkadaglar1
(2023), ig yiikii azaltimi ve saptama ¢iktilarinin belirli okuma protokolii
tasarim se¢imlerine olan duyarliligini kanitlamugtir.

4.5 DMT Yapay Zekiya Ozgﬁ Teknik Zorluklar

Bes teknik agidan belirgin zorluk, mevcut DMT yapay zeka sistemlerinin
performansint sinirlar ve uygun klinik uygulamanin saglanmasi i¢in meme
radyologlar1 tarafindan anlagilmasi gerekir.

Birincisi, Z ekseni ¢oziiniirlitk diigiikliigiidiir. DMT rekonstriiksiyonlari,
diizlem i1 0,05-0,10 mm piksel boyutuna kiyasla, tipik olarak dilim merkezleri
arasinda 1 mm olacak sekilde derinlik ¢oziiniirliigiinde 6nemli 6lglide daha
zayiftir. Bireysel dilimleri bagimsiz olarak igleyen yapay zeka sistemleri, lezyon
morfolojisinin {i¢ boyutlu baglamini yakalayamaz ve tiim yigin1 isleyenler
hacimsel veri boyutunun getirdigi hesaplama kisitlamalariyla kargilagir.
Dilimler arasinda bilginin entegrasyonu, hem kitle hem de kalsifikasyon
tespiti dogrulugunu etkileyen ¢oziilmemis bir mimari zorluk olmaya devam
etmektedir.

Ikincisi, iiretici heterojenligidir. Boliim 4.1°de belirtildigi gibi, DMT
gortiniimii tireticiler arasinda FFDM {ireticilerine kiyasla gok daha fazla degisir.
Agirlikli olarak bir {ireticinin verileri {izerinde egitilmig bir model, diger
tireticilerin sistemlerinde diisiik performans gosterir. Klinik olarak uygulanabilir
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yapay zeka, hedef tarama ortamindaki tam ekipman karigimini temsil eden
cok tireticili veri setlerinde egitilmeli ve onaylanmalidir. Mevcut ticari yapay
zekd dogrulamalar tek tip olarak bu standard: kargilamaz ve yapay zekay:
egitim verilerinde temsil edilmeyen ekipmanlarda dagitan kurumlar igin bir
uyart olusturur.

Ugiinciisii, mikro kalsifikasyon tespit agigidir. DMT yapay zekida mikro
kalsifikasyon tespiti, Z ekseni ¢oziiniirliik kisitlamasi ve kalsifikasyonlarin
rekonstriikte edilmis dilim kalinhigina kiyasla kiigiik boyutu nedeniyle kitle ve
distorsiyon tespiti kadar giivenilir degildir. Klinik uygulamada radyologlarin,
ozellikle kalsifikasyon degerlendirmesi igin DMT yapay zekay: geleneksel 2B
FFDM okumastyla desteklemesi gerekebilir; bu, program protokolii tasariminda
ileriye doniik olarak ele alinmasi gereken bir ig akist komplikasyonudur.

Dordiincti zorluk, zamansal bogluktur — 6nceki gortintii kargilagtirmasinin
olmamasi. Bir meme radyologu bir muayeneyi yorumlarken, mevcut
goriintiileri rutin olarak 6nceki muayenelerle kargilastirir ve mikroskobik
vapisal degisiklikleri, bir kitlenin yavag asimetrik biiylimesini veya ilerleyen
parankimal arka plan degisikliklerini saptamak igin etkili bir gekilde gorsel
cikarma gergeklestirir. Mevcut ticari yapay zeka algoritmalari kat1 bir zamansal
boslukta ¢aligir: Mevcut muayenenin piksel verilerini tamamen kesitsel olarak,
boylamsal baglam olmadan ¢oziimlerler. Sonug olarak yapay zeka, tek bir statik
goriintiide matematiksel olarak iyi huylu kaydedilen yavag gelisen maligniteleri
saptamada insan uzmanlara kiyasla dogas1 geregi diisiik performans gosterir.
Riyjit olmayan boylamsal goriintii kaydi ve piksel diizeyinde zamansal ¢ikarma
yetenegine sahip uzamsal-zamansal CNN mimarileri ticarilesene kadar,
boylamsal degisimi izlemede insan okuyucunun teghis tstiinligii tehdit
edilmemektedir.

Besinci zorluk, sentetik 2B entegrasyonudur. DMT verilerinden (C-view,
SmartSlices) tiretilen sentetik 2B mamogramlar, alinan FFDM’nin yaninda veya
yerine giderek daha fazla kullanilarak radyasyon dozunu diigiirmektedir. Yerel
(native) FFDM’de onaylanan yapay zeka modelleri, giiriiltii 6zellikleri, uzamsal
frekans igerigi ve doku goriiniimii bakimindan farklilik goésteren DMT den
tiiretilen sentetik 2B goriintiilerde esdeger performans gostermeyebilir. FFDM
ile dogrulanmig yapay zekayi sentetik 2B ig akiglarinda dagitmadan 6nce sentetik
2B goriintiiler tizerinde 6zel bir dogrulama yapilmasi gerekir.

4.6 Multimodalite Sinerjisi: Otomatik Meme Ultrasonu ile
Maskeleme Etkisinin Asilmas1

Yogun fibroglandiiler doku, X-131n1 penetransi igin agilamaz bir fiziksel
engel olusturarak hem insan okuyucularin hem de mamografi ve DMT deki
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yapay zeka algoritmalarinin duyarliigini azaltir. Yogun memelere sahip
kadin alt kiimesinde bu maskeleme etkisini atlatmak i¢in tamamlayici tarama
modalitelerine ihtiyag vardir.

Aribal vd. (2024), DMT’ye gore bagimsiz ve tamamlayici bir tarama
modalitesi olarak otomatik meme ultrasonunun (ABUS) etkinligini
degerlendirmistir. Dogrulanmig veriler, tek bagina ABUS’un yaklagik
0,88 yaklagan bir havuzlanmig duyarlilikla DMT’ye (1.000 taramada 7,5)
kiyaslanabilir kanser tespit oranlarina ulagtigini dogruladi. DMT {istiin bir
ozgiilliik profiline (spesifisite) sahip olmaya devam etse de (%95’ kars
%388), ABUS yogun dokunun gizledigi yiiksek derecede invaziv kanserleri
tespit etmede benzersiz bir yeterlilik gosterdi. Teghis amaglt yapay zekanin
mantiksal bir sonraki evrimi ¢ok modlu (multi-modal) fiizyon mimarilerinde
yatmaktadir — DMT nin hacimsel uzamsal verilerini ABUS un mekanik akustik
doku o6zellikleriyle senkronize olarak ayrigtirabilen sistemler; boylece yogun
memelerde X-151n1 modalitelerinin yiiksek ozgiilliigii ile ultrasonun yiiksek
duyarliigini sentezler. Bu gok modlu yaklagim, nihayetinde son derece yogun
memelere sahip kadinlar igin en uygun tarama yolunu (pathway) tanimlayabilir.

5. Klinik Uygulama ve Kanitlar

5.1 Arastirma Ornekleri

Mamografi ve DMT’de yapay zeka igin kanit temeli, kiiglik, tek kurum
tabanli, kanser agisindan zenginlegtirilmis retrospektif galigmalardan; daha
biiylik, ¢ok merkezli, prospektif ve randomize degerlendirmelere dogru
ilerleyen bir evrim ile karakterizedir. %10-30 oranindaki kanser prevalansinin
gergek diinyadaki %0,5-1,0 oranindaki popiilasyon taramasi prevalansini
fazlasiyla agtig1, kanserden zenginlestirilmig retrospektif ¢aligma tasarimlarinin
temel kisitliligt; bu veri setlerinde kalibre edilen yapay zeka sistemlerinin
gergek tarama baglaminda egdeger performans gosteremeyebilecegidir. Kanser
prevalansi diigiik oldugunda, ozgiilliikteki (spesifisite) kiigiik degisiklikler
bile ¢ok sayida yanhs pozitif geri cagirmaya neden olur ve kanser agisindan
zenginlestirilmig kohortlardaki performans, prevalans diizeltmesi olmadan
dogrudan ekstrapole edilemez.

MASAI galigmasi (Lang vd., 2023), prospektif randomize kanitlara gegiste
kritik kilometre tagini temsil etmektedir. Egzamanli ig yiikii azalmasiyla (%44,3)
birlikte kanser tespiti gelisiminin boyutu (2023 giivenlik kohortunda ift
okumanin %20 tizerinde), prospektif tarama kosullarinda yapay zeka faydasinin
klinik olarak anlamli oldugunu géstermektedir. Alvarez-Benito vd. (2023),
yapay zekanin ger¢ek klinik pratikte hem 2B mamografi hem de DMT igin
eszamanl destek olarak uygulandigi Ispanyol toplum tabanl bir tarama



18 | Mamagrafi ve Dijital Meme Tomosentezinde Yapay Zekdnin Rolii

programindan ileriye doniik kanitlar sunmus, yapay zekanin her iki modalitede
de eszamanli olarak kanser tespit oranini ve geri ¢agirmalarin pozitif prediktif
degerini iyilegtirdigini gostermistir.

5.2 Kullanim Entegrasyon Modelleri

Meme taramasinda yapay zekanin klinik uygulamasi, her birinin farkl kanit
temelleri, ig yiikii etkileri ve risk profilleri olan {i¢ ana operasyonel modele

gore yapilandirilabilir.

Lauritzen vd. (2022) ve Rodriguez-Ruiz vd. (2019¢) kaynakli kanitlarla
desteklenen triyaj/filtreleme modeli, mutlak ig yiikii azaltimi1 agisindan en biiyiik
potansiyeli sunar ve ciddi radyolog is giicii kisitlamalariyla kargi kargiya olan
programlar i¢in en uygun olamidir. Temel kisitlihig1, yapay zekanin gergek bir
kansere az puan (under-score) verme ihtimali ile ¢ift yorumlama gerektiren
bir inceleme igin tek okuma yapilmasina yol agma riskidir. Titiz giivenlik egigi
kalibrasyonu ve yapay zeka-diigiik-riskli kagirilan kanser oranlarimnin siirekli
izlenmesi temel program yonetigimi gereksinimleridir.

Rodriguez-Ruiz vd. (2019a) ve Van Winkel vd. (2021) tarafindan
desteklenen eszamanli karar destek modeli, en elverisli risk profiline sahip en
kanita dayali kisa vadeli uygulama yolunu sunar: Radyologlar tam yorumlayici
ozerkliklerini korurlar ve yapay zeka yanlg siniflandirmasi temel is akigini
degistirmez. Tkinci okuyucu degisimi modeli (Dahlblom vd., 2023; Lang vd.,
2023), yerlesik gift okuma altyapisina sahip programlar igin en operasyonel
dengeyi sunar ancak ¢ogu yarg: bolgesinde yasal gergeveler ¢oziilmemis
durumdadir.

Tim modellerde kritik bir yonetisim sorunu, radyologlarin yorumlama
yargisini yapay zekaya agirt devretme ve yeterli bagimsiz elestirel degerlendirme
yapmaksizin yapay zeka kararlarini kabul etme egilimi olan otomasyon
onyargisidir. Radyologlarin insan istii yetenekleri zamanla zayiflayabilir ve
bu, conventional QA metriklerinde goriinmez olabilir. Yonetigim gergeveleri,
diizenli ‘yapay zeka kapal’ okuma oturumlarini ve yapay zeka ¢iktisinin elegtirel
olarak degerlendirilmesi konusunda agik bir egitimi zorunlu kilmalidur.

5.3 Orta Gelirli Ulke Perspektifi

yapay zeka dogrulama kanitlarinin ezici gogunlugu yiiksek gelirli, yliksek
hacimli Avrupa ve Kuzey Amerika tarama programlarinda iiretilmistir. Bu
kanitlarin orta gelirli tilke baglamlarina —niifus diizeyindeki meme yogunlugu
dagilimlarinin, VKI (BMI) profillerinin, kanser alt tipi frekanslarinin,
mamografik ekipman kombinasyonunun ve program altyapisinin farkli oldugu
ortamlara— uygulanabilirligi spesifik validasyon olmadan varsayilamaz.
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Tirkiye bu manzarada son derece bilgilendirici bir konuma sahiptir.
Aribal ve grubu tarafindan 2009 yilinda kurulan Bahgesehir Mamografik
Tarama Programi, Tiirkiye’nin ilk organize, toplum tabanli mamografik
tarama programiyd: ve 2019 yilina kadar kesintisiz faaliyet gostermistir.
Ozkan Giirdal vd. (2021), programin uzun vadeli etkililigini ulusal kayit
verileriyle kargilagtirarak programin uluslararasi olgiitlerle tutarli bir mortalite
diigiigii sagladigini dogrulamig, Avrupa taramalarinin hakiki bir analogu olarak
tescillemigtir. Kizildag Yirgin vd. (2022), yapay zeka tanilama performansini
degerlendirmek i¢in bu programdan derlenmis alt kohortu kullanmig ve Bati
Avrupa digindaki ortamlarda yapay zekanin faydasina dair gergek diinya
kanitlart saglamugtir.

Celik ve Aribal (2024), interval kanser tespiti igin yapay zeka performansinin
Tiirkiye’nin ulusal mamografik tarama programini kapsadigini gostermistir
—bu, radyolog kapasitesinin Bat1 Avrupa’daki benzerlerine kiyasla daha kisitl
oldugu bir tilkede program kalite giivence stratejisi i¢in acil sonuglar doguran
bir bulgudur. Yapay zeka triyajina karg1 olan argtimanin iki deneyimli radyolog
tarafindan ¢ift okuma degil, kaynag: yetersiz tek radyolog tarafindan tek okuma
oldugu ortamlarda, yapay zeka dagitiminin risk-fayda hesab: 6nemli olgiide
benimseme yoniine kaymaktadir.

6. Etik, Yasal ve Yonetisim Boyutlar1

Meme goriintiilemede yapay zeka igin yasal yol, FDA'nin Tibbi Cihaz
Olarak Yazilim (SaMD) ¢ergevesi tarafindan yonetilmektedir. Derin 6grenme
sistemleri karmagik bir yasal zorluk tegkil eder; ek veriler biriktikge yeniden
egitilebilir veya giincellenebilirler ve baglangictaki onaydan sonra performans
ozelliklerini degistirebilirler.

Algoritmik 6nyargi, belirgin bir yonetigim sorunu tegkil etmektedir. Eger
yapay zeka egitim verisetleri (yag, irk, viicut kitle indeksi, meme yogunlugu vb.
agisindan) tarama popiilasyonunun tam ¢esitliligini temsil etmiyorsa, model
yetersiz temsil edilen alt gruplar igin sistematik olarak diigiik performans
gOsterecektir.

Otomasyon o6nyargisinin ise daha derin bir etik boyutu vardir: Radyologlar
okuma otoritesini yapay zekaya fazla devrederlerse, nihai giivenlik kontrolii
olan insani biligsel kapasitede sistematik bir bozulma meydana gelecektir. Bunu
engellemek igin kurumsal denetim mekanizmalarinda radyologlarin igsel alg1
keskinligini aktif tutmak adina kor ‘yapay zeka-kapalr’ vardiyalar: olmalidir.

Sorumluluk da kritik bir husustur. Bir yapay zeka sistemi bir kanseri
isaretleyemediginde — veya bir radyolog yapay zeka-negatif degerlendirmesini
bagimsiz dogrulamadan kabul ettiginde — yarg1 gergevesi sorun yagayacaktir.
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Yonetigim ilkesi net olmalidir: Kurallar, yapisal gozetimin onleyebilecegi
zararlara sonradan yanit vermek yerine kapsamli dagitimdan 6nce belirlenmelidir.

7. Gelecek Yonelimler ve Radyologun Rolii

Meme goriintiilemesinde yapay zeka igin kisa vadeli ufuk, klinik entegrasyon
i¢in konumlandirilmig, teknik olarak olgunlagmig uygulamalar igerir.
Pozisyonlama ve hareket artefaktlarina iligkin gergek zamanh kalite tespiti,
teknik sorunlar1 heniiz radyologun 6niine gelmeden radyografere iletecektir.

Orta vadede, multimodal yapay zeka gelisimi ufuktaki en dontstiiriicii
klinik husustur. Mamografik bilgiyi klinik risk faktorleri (yas, aile 6ykiisii vb.),
volumetrik meme yogunlugu ve genomik biyogostergelerle entegre eden ok
modlu bir yapay zeka; tek kalip protokollere yerine, gergekten kigisellestirilmis
bir tarama aralig1 sunabilir (Yala vd., 2019; Dembrower vd., 2019).

Uzun vadede ise, “Onceki goriintiilerle anlaml kargilastirma yapabilen”
sistemlerin geligtirilmesi hedeflenmektedir. Bu engeller agildiginda meme
radyologunun rolii “ortadan kalkmayacak”, aksine doniigiime ugrayacaktir.
Gelecegin meme radyologu, yapay zekinin gii¢lendirildigi bir ortamda yapay
zeka hatalarini ve kor noktalarini anlayan ve degerlendiren asil “klinik hakem™
olarak gorev yapacaktir. Bu da mevcut asistanlik miifredatina standart bir
sekilde entegre edilmesi gereken yeni bir “yapay zekd Okuryazarligy “ gerektirir.

Temel Cikarimlar

* derin 6grenme tabanli yapay zek, birinci nesil CAD’den temel bir
gecistir. Biiyiik 6lgekli dogrulamalar, mamografi ve DMT de (0,84-0,93

AUC ile) ortalama radyolog performansini agtigin1 dogrulamaktadir.

* Eszamanli karar destegi, en fazla kanitla desteklenen kisa vadeli
modeldir. Radyolog AUC’sini artirirken (0,87 — 0,89) okuma siiresini
cezalandirmaz.

* DMT’nin is yiikii krizi, yapay zekinin en iyi ¢6zecegi temel sorundur.
MASAI aragtirmasi (Ling vd., 2023), yapay zeka tek okumanin gift
okumadan %20 daha fazla kanser tespit edip, is yiikiinii %44,3 azalttigini
kanitlamistir.

« Interval kanser tespiti yapay zeka icin niceliksel bir etki yolu sunar.
Celik ve Aribal (2024), gozden kagan interval kanserlerin %53(ine
yapay zekanin en yiiksek puani (10/10) verdigini gostererek ulusal
programlarda bu oran1 yariya indirme potansiyelini kanitlamugtir.

* Tiirk popiilasyon ¢aligmalar: kanit temelini orta gelirli ortamlara
tagir. Bahgegehir ve ulusal tarama programlari, Bati Avrupa digindaki
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popiilasyonlar i¢in operasyonel faydanin yiiksek gelirli iilkelere kiyasla
orantisal olarak daha da fazla oldugunu ortaya koymaktadir.

Dogrulanmig teknik kisitlamalar agikca iletilmelidir. Uretici
heterojenligi, DMT deki mikro kalsifikasyon agig1, Z ekseni ¢oziiniirlik
sorunlari, zamansal bogluk (eski filmin olmamasi) ve kanserden
zenginlestirilmis set enflasyonu (%52 prevalans kullanan ¢aligmalar)
dikkatle baglama oturtulmalidir.

McKinney vd. (2020) faydas: kat1 bir sekilde baglama dayalidur.
ABD (tek okuyucu) faydas: yiiksektir, ancak Birlesik Krallik (gift
okuyucu) modelinde mutlak fayda ¢ok diisiiktiir; yapay zekanin goriiniir
taydasi insan ig akisginin katihigiyla ters orantihidir.

Yonetisim cergeveleri dagitimdan 6nce gelmelidir. Algoritmik

onyarg ve hukuki belirsizlikler yasal diizenlemelerle giivence altina
alinmalidir.
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