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Kanser, diinyadaki tiim iilkelerde Olim sebebi ve ko&tli yasam Kkalitesinin en biiyiik
nedenlerinden olarak ilk siralarda yer almaktadir. Diinya saglik orgiiti’niin 2019 yilindaki
kayitlarina gore yapmis oldugu tahminlerde kanser 183 iilkenin 112 ‘inde 70 yas iizerindeki
Oliimlerin nedenleri arasinda birinci veya ikinci sirada bulunurken 23 iilkede ise 6liim nedeni
olarak iicilincii veya dordiincli sirada yer alir. Koroner kalp hastaligindan ve inmeden dolay1
Olenlerin oranlarindaki diisiis kanserin 6neminin artmasina neden olmustur. 2020 yilinda 2,2
milyon yeni teshis (tiim kanserler arasinda yaklasik %11,4) ve 1,8 milyon 6liim nedeni olarak
akciger kanseri en ¢ok teshis edilen kanserler arasinda ikinci, 6liim sebebi olarak birinci sirada
yer almigtir. Akciger kanserinin teshis edilmesinde ve tedavi siirecinde tibbi goriintiileme
tekniklerin Onemi biiyiiktlir. Bilgisayarli tomografi, goglis rontgeni, manyetik rezonans
goriintiilleme, molekiiler goriintiileme teknikleri ve pozitron emisyon tomografisi akciger
kanserinin tespit edilmesinde 6nemli yer tutarlar. Kullanilan bu tekniklerin en biiyiik eksiklikleri
arasinda, bagka patolojik rahatsizligi olan hastalar i¢in uygun olmayan ve kanser tiiriiniin
siiflandirilamamasi gibi sorunlar yer alir. Bu kanser icin erken teshis ve siiflandirma i¢in yeni
yaklasimlarda bulunmak gerekmektedir. Tipta goriintiileme alaninda degeri artan konulardan
biri olarak derin 6grenme yontemi giderek daha fazla kullanilmaya baslanmistir. Doktorlarin
akciger kanseri i¢in daha net ve daha hizli bir sekilde karar vermelerinde yapay zeka ve derin
ogrenmeyi kapsayan tibbi cihazlarin gelistirilmesi son derece 6nemlidir. Bu ¢alismada, akciger
kanserinin tespit ve siniflandirilmas: i¢in VGG16, VGG19 ve Xception yontemleri
kullamlmustir. Derin 6grenme tabanli yontemler kullanilarak yapilan ¢alismalarda, onerilen
yaklagim ile VGG16, VGG19 ve Xception yontemleri ile %94,19, %95,24 ve %90,14 oraninda
basar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, bilgisayarli tomografi, derin 6grenme, evrigimsel sinir
aglari, transfer 6grenme.



ABSTRACT

MS THESIS
USING DEEP LEARNING APPROACHES FOR DETECTION LUNG CANCER
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Cancer is one of the leading causes of death and poor quality of life in all countries in the world.
According to the estimations made by the World health organization in 2019, cancer ranks first
or second among the causes of death over the age of 70 in 112 of 183 countries, while it ranks
third or fourth as the cause of death in 23 countries. The decline in the rates of deaths from
coronary heart disease and stroke has led to an increase in the importance of cancer. With 2.2
million new diagnoses (about 11.4% among all cancers) and 1.8 million deaths in 2020, lung
cancer was the second most diagnosed cancer and the first cause of death. Medical imaging
techniques are of great importance in the diagnosis and treatment process of lung cancer.
Computed tomography, chest X-ray, magnetic resonance imaging, molecular imaging
techniques and positron emission tomography play an important role in detecting lung cancer.
Among the biggest shortcomings of these techniques used are problems such as unsuitability for
patients with other pathological conditions and inability to classify cancer type. New approaches
are needed for early diagnosis and classification for this cancer. Deep learning method has
started to be used more and more as one of the topics that has an increasing value in the field of
imaging in medicine. The development of medical devices including artificial intelligence and
deep learning is extremely important for doctors to make clearer and faster decisions for lung
cancer. In this study, VGG16, VGG19 and Xception methods were used for detection and
classification of lung cancer. In studies using deep learning-based methods, 94.19%, 95.24%
and 90.14% success rates were obtained with the proposed approach and VGG16, VGG19 and
Xception methods.

Keywords: Lung cancer, computed tomography, deep learning, convolutional neural networks,
transfer learning.
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1. GIRIS

Akcigerdeki nodiiller, erkeklerdeki kanser morbidite ve mortalitesinin ilk sirada
gelen sebebi iken, insidans agisindan meme kanseri ve kolorektal kanserinin ardindan
iiciincli ve can kaybi oraninda meme kanserinin ardinda ikinci sirada bulunur (Sung ve
ark., 2021). Akciger kanseri siiphesi olan hasta tani1 degerlendirmeleri, dokularin
tanilarini icerir; metastazlar dahil degerlendirmeler de olmak iizere tam bir evreleme
calismasi yapilmalidir (Dwivedi ve ark., 2014). Histolojik tan: erisilebilir lenf nodu
biyopsisi, transtorasik igne aspirasyonu, balgam sitolojisi, bronkoskopi, torasentez,
video yardimli torakoskopi veya torakotomi. Metastatik hastalik i¢in ilk degerlendirme
hasta Oykiisiine ve fizik muayeneye, laboratuvar testlerine, bilgisayarli gogiis
tomografisine, pozitron emisyon tomografisi (PET) ve mediastinal tutulumun doku
teyidine dayanir (Collins ve ark., 2007). Metastazlar i¢in ileri degerlendirme klinik
tabloya baghdir. Tedavi ve prognoz, tanimlanan tiimdriin tipine ve evresine yakindan
baghidir. ilerlemis kiigiik hiicreli olmayan karsinom, radyoterapi, kemoterapi ve palyatif
bakimi i¢erebilen multimodalite bir yaklasimla tedavi edilir. Kemoterapi (sinirli hastalik
icin radyoterapi ile birlikte), kiiciik hiicreli karsinom tedavisinin temel dayanagidir
(Collins ve ark., 2007).

Konvansiyonel gogiis radyografisi, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik
rezonans (MR) ve PET, akciger kanserinin 6l¢timii, karakterizasyonu, evrenlemesi ve
takibi i¢in kullanilan gorintiilemedir (Schalekamp ve ark., 2022). BT nin basarisi,
tomiiriin lokalizasyonu ve yayginligi, genislemis lenf nodlarinin varligi ve metastatik
hastalik varlig1 gibi ¢ok detayli goriintiileme bilgilerinin saglanabilmesine baghdir.
Entegre PET/BT’nin, BT'den alinan anatomik bilgileri PET’den gelen metabolik
yapilarla birlestirir. PET/BT’nin giiniimiizde kanserin evrelenmesi igin en iyi
goriintiileme teknigidir (De Wever ve ark., 2009).

Saghk alaninda uzun yillardr derin &grenme (DO) ve yapay zekd (YZ)
calismalari, ¢esitli tanimlama ve inceleme i¢in kullanilmaktadir (Caliskan, 2023a;
Caliskan, 2023b). DO verileri, orijinal gériintiilerde olmayan belirgin gdriintii
ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Spesifik olarak, evrisimli sinir agi'nin (ESA) o6zelligi
cikarma ve Ogrenmede son derece faydali oldugu savunulmustur ve bu nedenle

arastirma toplulugu tarafindan genis ¢apta benimsenmistir (Krizhevsky ve ark., 2012).



Son zamanlarda, akciger kanserini tespit etmek icin BT goriintiilerini kullanan
DO yéntemleri ile ilgili dnemli calismalar yapilmistir (Nasrullah ve ark., 2019; Gumma
ve ark., 2022; Reddy ve Khanaa, 2023; Shimazaki ve ark., 2022).

Sekil 1.1. BT akciger goriintiisii (Erbas, 2011).

Bhatia ve ark. (2019), DO kullanarak BT taramalaridan akciger kanserini tespit
etmek i¢in bir yaklasim sunmuslardir. UNet ve ResNet modellerini kullanarak kansere
kars1 sonuglar1 tarama bolgelerini kullanir ve 6zelliklerini ¢ikarmak igin bir dizi 6n
islemeyi dlcerek tanimlamislardir. Ozellik seti birden ¢ok smiflandiriciya besliyor, yani.
XGBoost ve Random Forest ve bireysel tahminler, bir BT performansinin kanserli olma
tahminini bir araya getirmek i¢in bir araya getirdi. LIDC-IRDI'de elde edilen dogruluk,
onceki denemelerden daha 1yi performans gosteren %84 olarak gelistirmislerdir.

Ayrica Asuntha ve ark. (2020), kanserli tarama nodiillerinin yerini tespit etmek
icin yeni DO yontemlerini kullanmislardir. Bu ¢ahismalarda, ydnlendirilmis
Gradyanlarin Histogrami, dalgacik yangini kalitilar1 6zellikleri, yerel ikili model, 6lcek
degismeyen Ozellik dontisimii ve zernike momenti gibi en iyi Ozellik ¢ikarma
tekniklerini kullanmiglardir. Doku, geometrik, hacim ve yap1 6zellikleri ¢ikarildiktan
sonra, en iyi ozelligin agiklamalar1 i¢in bulanik pargacik siirii optimizasyonu (BPSO)
dislamasin1 uygulamis, son olarak da bu 6zellikleri DO kullanarak smiflandirmislardir.
Gergek zamanli bir veri seti olan Arthi Scan Hospital'dan gelen baska bir veri seti
tizerinde ek bir degerleme gdrmiis sonuglardan, yeni BPSO ESA'nin diger tekniklerden
daha iyi performans gostermislerdir.

Cengil ve ark. (2018) ise, SPIE-AAPM-LungX verilerinin BT goriintiisiini

kullanarak tarama nodiillerinin elde edilmesi olusturulmuslardir. DO, son yillarda



kavrama islemi igin popiiler bir se¢im olmustur. Ozellikle DO, Kitapliklarindan
tensorFlow ve {i¢ boyutlu ESA mimarisinin kullaniminda kullanilir.

Niki ve ark. (2001), projelerinde; akciger nodiillerinin tespiti ve toplanmasinda
k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi yardimiyla, kot veya iyi huylu olarak
ayristirilmasinda lineer karmasiklik algoritmasinindan yararlanmislardir. %80 gibi bir
dogruluk dercesinde elde ettikleri sonugtan destek vektor makineleri (DVM) algoritmasi
kullanilmastir.

Ciompi ve ark. (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada ¢ok oOlgekli ESA modeli
kullanip akciger kanseri nodiillerinin smiflandirilmasini saglamiglardir. Yapmis
olduklar1 bu ¢alisma i¢in Danimarka akciger kanseri taramasi ve ¢ok merkezli Italyan
akciger saptama veri setlerini kullanilmistir. Elde edilen tahminler ile radyologlarin
tahminleri birbirine yakin sonug¢ vermis ve bu ESA modeli %79.5 dogruluk bulmustur.

Teramoto ve Fujita (2013) yaptiklar1 ¢alismada, akciger nodiiliiniin hizli tespit
semasimn1 Onermislerdir. Silindirik nodiil iyilestirme filtresi kullanarak gogiis BT
goriintiilerini “Lung Image Database Consortium (LIDC)” halka agik goriintii veri
tabanin1 kullanmiglardir. Sonug¢ olarak %801 dogru bir sekilde tespit ettiklerini
gostermiglerir.

Song ve ark. (2017), calismalarinda verilerini LIDC-IDRI almiglardir ve akciger
kanserinin smiflandirilmasi i¢in gesitli algoritmalar1 karsilastirmiglardir. Sonug olarak
derin sinir aglar1 (DSA), ESA ve SAE algoritmalarinin basar1 yiizdeleri sirasiyla
%382,37, %84,15ve %82,59 olarak bulmuslardir.

Elnakib ve ark. (2020), diisiik doz BT goriintiilerinden akciger nodiillerinin
erken tespiti i¢in bir bilgisayar destekli tespit sistemi &nermislerdir. Onerilen sistem
baslangicta diisiik doz goriintiilerin kontrastini iyilestirmek i¢cin ham verileri dnceden
isler. Kompakt DO 6zellikleri daha sonra Alex, VGG16 ve VGG19 aglar1 dahil olmak
tizere farkli DO mimarileri arastirilarak ¢ikarilir. Cikarilan dzellik setini optimize etmek
icin, erken tespit i¢in en alakal 6zellikleri segmek {izere bir genetik algoritma egitilir.
Son olarak, akciger nodiillerini dogru bir sekilde saptamak icin farkl tiirde
smiflandiricilar test edilir. Sistem, cevrimic¢i bir kamu akciger veri tabani, yani
uluslararas1 erken akciger kanseri eylem projesi, I-ELCAP kullanilarak, 50 farkh
denekten aliman 320 LDCT goriintiisii lizerinde test edilmistir. VGG19 mimarisini ve
DVM sniflandiricisini kullanan dnerilen sistem, %96,25 ile en iyi tespit dogrulugunu,
%97,5 ile hassasiyeti ve %95 ile 6zgilligi elde etmistir. Diger modern yontemlerle

karsilastirildiginda, onerilen sistem umut verici sonuglar vermistir.



Sun ve ark. (2016), ¢alismalarinda, Lung Image Database Consortium (LIDC)
veri tabanindaki vakalarla akciger kanseri teshisi icin DO algoritmalarmin
kullanilmasmin uygulanabilirligini test etmislerdir. Her BT dilimindeki nodiiller,
radyologlar tarafindan saglanan isaretlere gore boliimlere ayrmislardir. Asagi
ornekleme ve dondiirmeden sonra, her biri 52x52 piksel olan 174412 6rnek ve karsilik
gelen dogruluk dosyalar1 elde etmislerdir. Deep belief networks (DBNSs), ESA, stacked
denoising autoencoder (SDAE) gibi ii¢ DO algoritmas tasarlayrp uygulamislardir. DO
algoritmalarinin performanslarin1 bilgisayar destekli tespit (CADx) uygulamari ile
karsilastirmak icin 28 goriintli 6zelligi ve DVM igeren bir sema tasarlamiglardir. ESA,
DBN’ler ve SDAE’nin dogruluklar1 sirasiyla 0,7976 0,8119 ve 0,7929 bulmuslardir.
Tasarladiklar1 geleneksel CADx’in dogrulugu, ESA ve DBN’lerden biraz daha diisiik
olan 0,7940 olarak tespit etmislerdir. Ayrica, DBN’leri kullanan yanlis etiketlenmis
nodiillerin, geleneksel CADx’1 kullananlardan %4 daha biiylik oldugunu fark etmis,
bunun nedeni nodiillerin bazi boyut bilgilerini kaybeden asagi ornekleme siirecinden
kaynaklaniyor olabilecegini belirtmislerdir.

Yu ve ark. (2020), yapmis olduklar1 retrospektif c¢alismada, model
degerlendirmesi i¢in 300 hasta taramasindan olusan bir veri seti kullandi; 150 hasta
taramas1 yarisma setinden ve 150 hasta taramasi bagimsiz bir veri setindendi. Her iki
test wveri seti de 50 kanser pozitif tarama ve 100 kanser negatif tarama
iceriyordu. Referans standardi, kanser pozitif taramalar i¢in histopatolojik inceleme ve
kanser negatif taramalar i¢in en az 2 yillik gériintiileme takibi ile belirlendi. Test veri
kiimeleri, Kaggle Data Science Bowl 2017 halka agik yarismasinda en iyi performans
goOsteren ii¢ algoritmaya uygulamislardr: Daniel Hammack (JWDH), grt123, Julian de
Wit ve Yardim. Model ¢iktilari, ayn1 test veri setlerini degerlendiren 11 radyologun
gozlem calismasiyla karsilastrrnuslar. Her tarama hem DO algoritmalari hem de
radyologlar tarafindan siirekli bir 6lgekte puanlamiglar. Performans, ¢ok okuyuculu, ¢cok
durumlu alict isletim karakteristik analizi kullanilarak oOlgmiisler. Alic1 c¢aligma
karakteristik egrisinin altindaki alan (AUC) JWDH i¢in 0,902 (%95 CI: 0,871, 0,932)
ve 0,900 (%95 CI: 0,870, 0,928), grt123 i¢in 0,877 (%95 CI. 0,842, 0,910) tespit.
Yardim. Radyologlarin ortalama EAA'st 0,917 (%95 GA: 0,889, 0,945) idi, bu
grt123'ten 6nemli Olgiide yiiksek oldugunu bulmuslar. (P = ,02); ancak, radyologlar ile
JWDH (P = .29) veya Aidence (P= .26) arasinda anlamli bir fark bulunmadigini

belirtmislerdir.



Kalaivani ve ark. (2020), Yapmis olduklar1 ¢alismada, BT goriintiilerinden
akciger kanserini  saptamak i¢cin derin bir sinir ag1  gelistirip ve
degerlendirmisler. Akciger goriintiisiiniin nodiilii tiir bakimindan iyi, kotli veya normal
olarak ayirt edilmesi i¢in yogun baglantili evrisimli sinir ag1 (DenseNet) ve uyarlamali
boosting algoritmasi kullanmiglar. Goriintiilerin %85'inin egitim i¢in ve goriintiilerin
%15'inin test ve smiflandirma i¢in kullanildig1 201 akciger goriintiisiinden olusan bir
veri seti kullandigmni belirten grup deneysel sonuglar, Onerilen yontemin %90,85
dogruluk elde ettigini gostermislerdir.

Shimazaki ve ark. (2022), segmentasyon yontemini kullanarak DO tabanli bir
model gelistirip onayladilar ve akciger kanserini gogiis radyografilerinde tespit etme
yetenegini degerlendirdiler. Egitim ve test veri seti olarak kullanilmak iizere akciger
grafileri hastanede Ocak 2006'dan Haziran 2018'e kadar ayr1 ayr1 toplamis ve egitim
veri seti, DL tabanli modeli bes katli ¢capraz dogrulama ile egitmek ve dogrulamak icin
kullanmiglardir. Goriintii basina model duyarlilig1 ve ortalama yanlis pozitif gostergeler
(mFPI), bagimsiz test veri seti ile degerlendirmisler. Egitim veri seti, 652 nodiil/kitle
iceren 629 radyografi ve test veri seti, 159 nodiil/kitle iceren 151 radyografi
icermektedir. DL tabanli model, test veri setinde 0,13 mFPI ile 0,73 hassasiyete sahip
oldugunu tespit ettiklerini belirtmisler. Pulmoner apeks gibi kor noktalarla Ortiisen
akciger kanserlerinde duyarlilik daha diisiik ¢ikmistir, pulmoner hila, géglis duvari, kalp
ve diyafram alt1 bosluk (0,50-0,64) ile ortiismeyen yerlerdeki (0,87) karsilastirma. 159
habis lezyon i¢in zar katsayisi ortalama olarak 0.52 oldugunu tespit eden bu grup DL
tabanli model, akciger kanserlerini diisik mFPI ile goglis radyografilerinde tespit
edebilmisler.

Nageswaran ve ark. (2022), yapmis olduklar1 arastirmada, MO ve gériintii
isleme ile saglanan teknolojiyi kullanarak akciger kanserinin dogru bir sekilde
siniflandirilmasini ve tahmin edilmesi lizerine yapmis olduklar1 bu ¢alismada deneysel
arastirma i¢in, veri seti olarak 70 farkli hastadan alman 83 CT taramasi
kullanmislar. Geometrik ortalama filtresi, resim On isleme sirasinda kullanmis sonug
olarak, goriintii kalitesinin arttigin1 belirtmiglerdir bu teknigin daha sonra goriintiileri
bolimlere aywrmak i¢in kullanildigi anlamina gelir. Goriintiiniin  pargast  bu
segmentasyon kullanilarak bulunabilir oldugunu belirtmislerdir. Daha sonra, MO’yii
kullanan smiflandirma yontemleri kullanilir, smiflandirma i¢in YSA, k-NN ve RF

kullanmis olduklart MO tekniklerinden bazilar1 oldugunu yazan grup YSA modelinin



akciger kanserini tahmin etmede daha dogru sonuglar iirettigini bulduklarini beyan
etmislerdir.

Bu tez c¢alismasinda, Python programlama dili yardimiyla Tensorflow
kiitiiphanesi kullanarak transfer 6grenme yontemi ile ESA yardimiyla ag egitimi
VGG16, VGG19 ve Xception mimari kullanilarak gergeklestirilmistir. ESA modeli
olusturularak, bu modelin akciger kanseri veri setleri lizerindeki basarisi ve performansi

degerlendirilmistir.
1.1. Kanser Nedir

Yapilan birgok calisma gostermistir ki insan kanserlerinin tiimor baskilayici
genlerin mutasyona ugramasindan veya onkogenik mutasyonlarin birikmesinden
meydana geldigini gostermistir (lbrahim ve ark., 2021; Forte ve ark., 2022;
Navaneethakrishnan ve ark., 2023). Kanserli dokular, viicudumuzdaki bazi hiicrelerin
kontrol dis1 olarak biiyiimeleri ve viicuttaki bagka dokulara yayilan bir hastalik tiirtidiir.
Bu tiir bir hastalik, trilyon adet hiicre yapisindan meydana gelen insan viicudundaki
neredeyse herhangi bir bolgesinde meydana gelebilir. Normal olarak insandaki hiicreler,
viicudumuzun ihtiyaci dahilinde gerekli hiicreleri meydana getirmek icin bliyiirler ve
cogalirlar (bu olaya hiicre boliinmesi adi1 verilmektedir). Hiicrelerin yaslanmasi veya
hasar gérmeleri sonucu hiicre 6liimii olur ve 6len hiicrelerin yerini yenileri alir. Bazi
zamanlar olmasi gereken bu siirecin diizenliligi bozulur ve normal olmayan veya sakat
hiicreler biiyliyiip cogalmamalar1 gerektigi halde cogalirlar. Hasarli olan bu hiicreler,
dokularda kansere sebep olabilmektedir. Olusan tiimorler kanser hiicreli iseler koti
huylu degil iseler iyi huylu tiimér olabilirler (Siah ve ark., 2019; Liu ve ark., 2021).

Kanser barmdiran tiimor cesitleri yakinindaki doku ve bolgelere yayilabilir ve
dokular1 sarabilirler. Sonrasinda yeni tiimorlii dokular1 olusturmak i¢in viicudumuzdaki
yakim olmayan bolgelere de gidebilirler (bu duruma metastaz adi verilir) (Fu’adah ve
ark., 2020). Kanser barindiran timdér ayrica koti  huylu timdr  olarak
adlandirilmaktadir. Birden fazla kanser gesidi kati-sert tiimor olustururlar, fakat 16semi
gibi kan kanseri gesitleri gogu zaman kati-sert tomiir olusturmamaktadir (Talerman,
1994). Kanserli olmayan tiimdrler, baska bolgelere sigrama yapmazlar. Iyi huylu
timorler ¢ikarildiginda genellikle sonradan biliylimezken, kotii huylu tiimorler sonradan

tekrardan biiytiyebilirler. Bunun yani sira, kansersiz tiimorler bazen oldugundan biyiik



olabilirler. Beyinde bulunabilecek olan kanserli olmayan tiimorler gibi bazi tiimorler

ciddi etkilerde bulunabilir ve hayat1 olumsuz etkileyebilirler (Zhao ve ark., 2018).

1.2. Kanser Cesitleri ve Oranlar

2020 yilmin aralik aymda Diinya saglik 6rgiitii'niin (DSO) bir alt kurulusu olan
uluslararas1 kanser arastirma ajansi (IARC) Diinyadaki kanser istatistikleri hakkindaki
son giincel tahminlerini yaymlamistir (Carter, 2014). 2020 yil1 i¢in biitiin kanser tiirleri
dahil olmak tizere 185 iilkede ve 36 kanser tiirii i¢in kanser vaka sayist ve 6liim oranlari
IARC tarafindan internet {izerinden glocoban 2020 veri tabaninda paylasiimistir (Cao ve
ark., 2021). Yapilan ¢aligmalarda kanser oraninin diinya genelinde yiikseldigi tahmin
ediliyor. 2020 yilinda 19,3 milyon yeni tespit ve 10,0 milyon yeni 6liim kayit edilmistir.
2018 senesinde ise 18,1 milyon tespit ve 9,6 milyon yeni hayat kaybi bildirilmisti. 2012
yilinda yeni kanser tespit sayist 14,1 milyon gosterilirken, yillik kanser nedeniyle 6liim
orani 8,2 milyon belirtilmistir. Diinyadaki her 5 kisiden biri hayati siiresince kansere
yakalanmaktadir ve 8 erkekten biri ve 11 kadindan biri kanser sebebiyle hayatinin
kaybeder (Bray ve ark., 2018). Diinya genelinde, kanser tespiti konulduktan sonra 5
sene igerisinde yasayan toplam insan sayisinmn 50,6 milyon olarak tahmin ediliyor.
Uluslararas1 kanser arastirmalar1 ajansi tarafindan iretilen globocan 2020 kanser
insidans1 ve mortalite tahminlerini kullanarak kiiresel kanser agirligi hakkinda bir
giincelleme sunulmustur (Sung ve ark., 2021).

2020'de yapilan ¢caligma diinya genelinde tahmin olarak 19,3 milyon yeni kanser
tespiti (melanom dis1 cilt kanseri hari¢ 18,1 milyon) ve yaklasik 10,0 milyon kanser
nedenli O6liim (melanom dis1 cilt kanserleri dahil olmadan 9,9 milyon) oldugu
belirtilmistir (Ali ve ark., 2022). Gogiis kanseri sayisi, en fazla tespit edilen kanser
vakalar1 olarak akciger kanser sayisin1 gegmistir (Ha ve Vahedi, 2021). Tahmini olarak
2,3 milyon yeni tespit (%11,7), akciger (%]11,4), kolorektal (%10,0), prostat (%7,3) ve
mide (%5,6) kanserleri gelmektedir. Akciger kanseri, 1,8 milyon tahmin olarak 6liimle
(%18) kanser dliimlerinin birincil sebebi olarak tespit edilirken, ikinci sirada kolorektal
(%9,4), karaciger (%38,3), mide (%7,7) ve kadin meme (%6,9) kanserleri gelmektedir.

Genel insidans, ge¢is yapan iilkeler ile karsilik olarak gecis iilkelerinde iki cins
icin 2 kat oranindan 3 kata kadar, daha yiiksek bulunurken, 6liimlii oran erkekler igin <2

kat ve kadmlar i¢in pek az degisim gostermistir. Bunun yani sira, kadin meme ve



serviks kanserleri icin 6liim sayilari, gecis yapan iilkelere karsi olarak onemli dlglide
daha yiiksek bulunmustur (Sung ve ark., 2021).

Diinya geneli kanser sayisiin 2040 yilinda 28,4 milyon olmasi, 2020 yilina
gore %47 oraninda artis olmasi ve demografik degisiklikler sebebiyle gecis yapan
iilkelere (%32 ila %56) kiyasla gecis yapan lilkelerde (%32'den %56'ya) daha fazla bir
yiikselis olmasi beklenmektedir (Sung ve ark., 2021). Kanser, diinyadaki her bir iilkede
ilk siralarda olan 6liim sebebi ve yasam kalitesinin Oniinde biyiik bir engeli temsil
etmektedir (De Wever ve ark., 2009). DSO, 2019'da elde ettigi verilere
dayanarak kanserin, 183 {ilke arasindan 112 iilkede 70 yasm Oncesindeki Oliimler
arasinda ilk veya ikinci nedeni olarak 6nde geldigini tespit edip ve 23 iilkede ise tiglincii

veya dordiincii sirada yer aldigini belirtmislerdir (Sung ve ark., 2021).
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Sekil 1.2. 2019'da <70 yasinda 6liim nedeni olarak ulusal kanser siralamasi (Sung ve ark., 2021).

Genel olarak, kanser insidanst ve mortalite yiikii diinya genelinde hizla
yiikselmektedir. Bu yiikselis hem niifusun yaslanmasimni hem de biiyiimesini ve ayrica
birgogu sosyoekonomik gelisme ile baglantili olarak kanserin ana risk faktorlerinin
yayginligi ve dagilimindaki degisiklikleri yansitmaktadir (Lei ve ark., 2021). Erken
Oliim nedeni olarak kanserin konumunun sosyal ve ekonomik kalkmmanin ulusal

diizeylerini ne Olgiide yansittigi, Sekil 1.3 (A) ve Sekil 1.3 (B)’deki haritalar



karsilastirilarak goriilebilir, ikincisi dort kademeli insani gelisme endeksi'ni gosterir.

Birlesmis Milletler'in 2019 insani gelisme raporu'na dayanmaktadir.
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Sekil 1.3. Katmanl Insani Gelisme Endeksi Ilgili popiilasyonlarin boyutlar1 dahil edilmistir (Sung ve
ark., 2021).

Cizelge 1.1. 2020 Yilinda 36 Kanser ve Tiim Kanserlerde Kombine Yeni Vakalar ve Oliimler
(Sung ve ark., 2021)

Numara. Yeni vaka sayisi Numara. Yeni oliimlerin

LT Al (tiim sitelerin %'si) (tiim sitelerin %'si)

Kadin meme 2.261.419 (11.7) 684.996 (6.9)

Akciger 2.206.771 (11.4) 1.796.144 (18.0)

Prostat 1.414.259 (7.3) 375.304 (3.8)

Derinin melanomu

1.198.073 (6.2) 63.731 (0.6)
olmayan
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Kanser bolgesi

Numara. Yeni vaka sayisi
(tiim sitelerin %/'si)

Numara. Yeni oliimlerin
(tiim sitelerin %'si)

Kolon 1.148.515 (6.0) 576.858 (5.8)
Karin 1.089.103 (5.6) 768.793 (7.7)
Karaciger 905.677 4.7) 830,180 (8.3)
Rektum 732,210 (3.8) 339.022 (3.4)
Rahim agz1 604,127 (3.1) 341.831 (3.4)
Yemek borusu 604,100 (3.1) 544.076 (5.5)
Tiroid 586.202 (3.0) 43.646 (0.4)
Mesane 573.278 (3.0) 212,536 (2.1)
riodgkin olmayan 544.352 (2.8) 250.793 (2.6)
Pankreas 495.773 (2.6) 466.003 (4.7)
Losemi 474,519 (2.5) 311.594 (3.1)
Bobrek 431.288 (2.2) 179.368 (1.8)
Korpus uteri 417.367 (2.2) 97.370 (1.0)
Dudak, agiz boslugu 377.713 (2.0) 177.757 (1.8)
Deri melanomu 324.635 (1.7) 57.043 (0.6)
Yumurtalik 313.959 (1.6) 207.252 (2.1)
Beyin, sinir sistemi 308,102 (1.6) 251.329 (2.5)
Gurtlak 184.615 (1.0) 99.840 (1.0)
Multipil myeloma 176.404 (0.9) 117.077 (1.2)
Nazofarenks 133.354 (0.7) 80,008 (0.8)
Safra kesesi 115.949 (0.6) 84.695 (0.9)
Orofarenks 98.412 (0.5) 48,143 (0.5)
Hipofarenks 84.254 (0.4) 38.599 (0.4)
Hodgkin lenfoma 83.087 (0.4) 23.376 (0.2)
Testis 74.458 (0.4) 9334 (0,1)
Tiikiiriik bezleri 53.583 (0.3) 22.778 (0.2)
Aniis 50.865 (0.3) 19.293 (0.2)
Vulva 45.240 (0.2) 17.427 (0.2)
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Kanser balsesi Num?.ra. .Yeni .Vaka sayst Nunlara..Yeni.iiliiml_erin
(tiim sitelerin % 'si) (tiim sitelerin %/'si)

Penis 36.068 (0.2) 13.211 (0,1)
Kaposi sarkomu 34.270 (0.2) 15.086 (0.2)
Mezotelyoma 30.870 (0.2) 26.278 (0.3)
Vajina 17.908 (0,1) 7995 (0,1)
zflf'ﬁggg”tgggt’:{‘e ) 18.094.716 9.804.402

Tiim siteler 19.292.789 9,958,133

Yeni vakalar bazal hiicreli karsinomu hari¢ tutarken, 6liimler tiim melanom dis1

cilt kanseri tiirlerini igerir.

1.2.1. Tiirkiye’de Kanser Istatistikleri

Ulkemizde niifus artmaya devam etmektedir. Bununla paralel olarak yillik

konulan yeni teshis kanserli hastanin da arttigi belirtilmektedir. 2020 senesinde

Tiirkiye’nin niifusu 84.339.067 iken, yillik yeni kanser teshis sayis1 233.834 ve

kanser sebebiyle 6liim sayis1 126.335 olarak bildirilmistir (Temizsoy, 2021).

2020 Turkiye kanser istatistikleri

Niifus
Yeni kanser vakasi 233834

Kansere bagli yasam kaybi |126335
5 yillik sagkalan hasta sayisi |581636

233 bin
126 bin
581 bin

Sekil 1.4. 2020 yillina ait Tiirkiye’de kanser istatistikleri.
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Tiirkiye niifusu 2018 yilinda 81.916.866 iken, yeni konulan teshis adeti
210.537 ve kanser nedeniyle 6liim sayist 116.710 olarak bildirilmistir. 2020 yilindaki
verilere gore Tiirkiye’de en ¢ok teshis edilen 5 kanser ¢esidi akciger kanseri, meme
kanseri, kolorektal (kalin bagirsak) kanseri, prostat kanseri, troid kanseri iken, bu 5

kanser tiirli tiim kanserin %50’den fazlasin1 olusturmaktadir (Keser ve ark., 2017).

1.3. Akciger Kanseri

Tahmin olarak 2,2 milyon tane yeni teshisi ve 1,8 milyon tane 6liim sayisi ile
akciger kanseri, 2020 yilinda en fazla tespit edilmis ikinci sirada kanser ve bu sebeple
Oliimlerin ilk sirasinda olan nedendir ve tanisi konulan yaklasik olarak 10 kanserden
birini (%11,4) kapsamaktadir (Schabath ve Cote, 2019; Bracken-Clarke ve ark., 2021).
Akciger kanseri erkeklerde kanser morbidite ve mortalitesinin ilk sirada olan sebebi
iken, kadinlarda meme ve kolorektal kanserden sonra insidans agisindan {i¢iincii, 6lim
orani agisindan meme kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir (Bhatia ve ark.,
2019). insidans ve &liim oranlari, kadinlara gdre erkeklerde iki kat daha yiiksektir.
Ancak erkek-kadin orani, bolgeler arasinda Kuzey Amerika'da 1,2'den Kuzey Afrika'da
5,6'ya kadar biiyiik farklhiliklar géstermektedir.

Diinya capindaki akciger kanseri Oliimlerinin yaklasik ticte ikisi sigaraya
atfedilebilirken, hastalik etkili tiitiin kontrol politikalar1 ve diizenlemeleriyle biiyiik
Olciide Onlenebilir. Tiitlin talebini azaltmak i¢in iilke diizeyinde etkili miidahalelerin
uygulanmasina yardimci olmak igin, DSO tiitiin kontrolii ¢erceve sdzlesmesi, 6 politika
miidahale stratejisinden olusan MPOWER paketini tanitt1 (Ngo ve ark., 2017). Tiitiin
kullanimimi ve Onleme politikalarmi izleme, insanlar1 tiitiin
dumanindan koruma, tiitiin kullanimmi1  birakmaya  yardim  et, tiitiiniin tehlikeleri
hakkinda uyar, tiitin reklam, promosyon ve sponsorluk yasaklarin1 uygula
ve tiitiin vergilerini yiikselt.

DSO tarafindan tanmitilmasindan bu yana, ilerleme onemli dlgiide
olmustur. 2018'de, 136 tilkedeki diinya niifusunun %65'i, kapsamli bir diizeyde en az bir
secilmis Onlem tarafindan kapsanmaktaydi; bu oran, 2007'de 43 iilkedeki niifusun %15°1
idi. Ayrica, 116 iilkede tiitiin kullaniminin yaygmligi azalmustir.

Ozellikle daha giigli uygulama tedbirlerine sahip olanlar. Kadin tiitiin

kullanicilarinimn sayisindaki diisiisiin 2000 yilindan bu yana devam etmesiyle birlikte, ilk
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kez 2018 yilinda, niifus artigina ragmen diinya genelinde tiitiin kullanan erkeklerin
sayist azalmaya baslamistir.

Akciger kanserli hastalarin tanidan sonraki 5 yil icinde hayatta kalma oranlari,
2010-2014 yillar1 arasinda tani1 konanlar arasinda ¢ogu iilkede sadece %10 ila %20'dir.
Yiiksek riskli bireyler i¢in (su anda ve eskiden ¢ok sigara i¢enler) diisiik doz BT ile
tarama, bagarili tedavinin daha olast oldugu durumlarda kanserin erken teshisine
yardimc1 olabilir. Yillik diisik doz BT taramasmin akciger kanseri mortalitesini
azaltmadaki etkinligi birka¢ bagimsiz, uluslararasi, randomize kontrollii klinik

calisgmada dogrulanmistir (Blanchon ve ark., 2007).

1.3.1. Iyi Huylu Akciger Kanseri

Gogiis BT'sinde akcigerde bir nokta, akciger nodiilii olarak tanimlanir ve iyi
huylu veya kotii huylu olabilir (Slatore ve ark., 2016). K&tii huylu akciger lezyonlarinin
dogru bir sekilde tanimlanmasi, akciger kanserinin morbidite ve mortalitesini azaltmak
icin akilc1 klinik yonetimin bir 6n kosuludur.

Ancak akciger nodiillerinin kotii huylu ve i1yi huylu olarak smiflandirilmasi, BT
ve bazen PET gortintiilemelerinde benzer 6zellikler gostermeleri nedeniyle invaziv doku
biyopsilerini gerekli kildig1 i¢in zordur (Li ve ark., 2023).

Iyi huylu akciger kanseri (Benign), akcigerde dogumla birlikte veya daha
sonradan olusan tiimorlerdir (Agarwal ve ark., 2021). Hastalarda genellikle tesadiifen
teshis edilir. Sikayetler genelde olmaz. Cekilmis bir akciger tomografisinde teshis
edilebilirler. Bu tir timérle kotii huylu tiimorler gibi metastaz yapmaz ve kisinin
bedenine zararda bulunacak tarzda biiyiime saglamazlar. Genellikle enfeksiyon
sonrasinda da goriilebilir. Tiimor iginde bag dokusu, kikirdak ve yag benzeri normal

viicut yapilar1 yer alir (Wang ve ark., 2021).
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Sekil 1.5. Tyi huylu (Benign) akciger kanseri goriintiisii (1Q-OTH/NCCD).

1.3.2. Kotii Huylu Akciger Kanseri

Kotii huylu akciger kanseri (Malign), kanser tiirleri arasinda iiremeye
(biiyimeye) devam eden metastaz yapmaya meyilli timor ¢esididir (Kanipriya ve ark.,
2022). Diinya genelinde en ¢ok teshis tiimorler arasina bulunmaktadir. Bu kadar ¢ok
rastlanmasina ragmen teshis edilmesi ve tedavi edilmesi o kadar erken olamamaktadir.
Bunun en 6nemli nedeni de sikayetlerin olusmasimna kadar kanserin akciger igerisinde
belirgin bir biiyiikliige ulasmasi ve bu sirada da akcigerin disina metastaz yapmasidir
(Li ve ark., 2021).

Bu zaman zarfinda genellikle belirti olusmaz veya herkeste goriilebilecek
sikayetlere benzer oldugundan pek ciddiye alinmazlar. En sik goriilen sikayetler
arasinda, kanserin gogiisiin duvarina dayandigi zaman ciddi agrilara sebep olmasi veya
hava yollarni sikistirdiginda ciddi 6ksiiriik ve zaman ile kanli balgama sebep olmasidir.
Bu zaman i¢in teshis edilen kanserlerin ¢ogu da ilerlemis akciger kanserinin gostergesi
olmaktadir (Wu ve ark., 2020).
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Sekil 1.6. Kot huylu (Malign) akciger kanseri goriintiisi (1Q-
OTH/NCCD).

1.4. Akciger Goriintiileme Teknikleri

Bilgisayar destekli bilimlerinden yararlanarak tip alaninda, bazi yeni terimlerin
olusmasina neden olmustur. Bunlardan biri uzman sistemler bir digeri ise bilgisayar
destekli tespit (BDT). BDT goriintii isleme tekniklerinden faydalanarak medikal
goriintiilerdeki normal olmayan dokularin tespiti asamasinda destek olusturmaktadir.
BDT sonuca varmaktaki siireyi hizlandirirken bu siiregteki insan kaynakli hata paymni
da azaltmaya yardim etmektedir (Dogan ve ark., 2016).

BDT sistemleri, viicuttaki tiimoriin tespit edilmesi ve kategorilere ayrilmasinda,
kirilmis kemik gibi yapilarin tespiti slirecinde, kanserin tespit ve siniflandirilmasi gibi
birden fazla alanda bilgisayar sistemleri ile tibbi goriintiileme beraber kullanilmaktadir
(Eksi ve ark., 2012).

Uzman sistemler belli bir ¢aligma alaninda, gercek sahislardan tespit edilmis
bilgilerden yol alarak, zaman igerisinde kendini gelistiren, karar sirasinda az da olsa
insana benzer sekilde karar verme yeteneginde sistem ¢esitleridir (Tirgetin ve ark.,
2019). Uzmanlar sistemleri gelistirilirken sistemin karar agamasinda, saglik¢ilar ile ayni
sonuca ulasabilmesi onemli bir siirectir. Toplumda sik goriilen diisiincenin tersine,
gelistirilmis olan sistemlerin hedefi bir uzman yerine gecmek degildir amag tespit
sirasinda konunun {izerine ¢aligmis olan uzmanlarin elde ettigi bilgiler dogrultusunda

verilecek olan karara destek olmaktir (Kutukiz, 2014).
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Akcigerde meydana gelen tiimor bazen oldukca kiigiikk veya yuvarlak yapist
sebebiyle tespiti olduk¢a zahmetli olmaktadir (Tiirgetin ve ark., 2019). Bu sebeple,
gelistirilme asamasinda olan bir BDT sistem calismasi akcigerdeki tiimorlerin erken
sathada tespitinde onemli bir yol olacagi diisliniiliiyor. Radyologlarin ve hekimlerin
akcigerdeki tiimorleri basariyla teshis edebilmeleri icin bir bilgisayar destegiyle
kullanilacak olan tani / teshis sistemlerinin kullanilma durumu 6nem arz etmektedir
(Dandil, 2017).

Tibbi goriintiilemede analiz ve tiimoriin Ol¢ii bilgisinin de elde etmek igin,
gOrilintliniin bir g¢esit goriintli isleme siirecinden gegmesi gerekiyor (Althubaity ve ark.,
2023 ). Tiptaki goriintiilemenin igerisindeki veriler MR, x-ray radyografi, BT, US, PET
gibi yontemler kullanilarak elde edilebilmektedir (Porto-Alvarez ve ark., 2023).

Akcigerdeki tlimorlerin teshis edilmesinde BT/PET yontemleri kullanilabilinmektedir.

1.4.1. Bilgisayarh Tomografi

BT kelimesinin anlami eski yunanca kelimelerden olan tomo (kesit-slice) ve
graphy (gorintii) ‘den olusmustur. Anlam1 bilgisayarh kesit goriintiisii olusturmaktir
(Jung, 2021). BT nin temeli rontgen cihazinda da kullanilan X-Ray tube (X-Ismni Tiipii)
teknolojisine benzer olan bir yapiya dayanmaktadir.

X-1g1m1 kullanilarak viicuttan kesit seklindeki goriintiileri alabilmeyi saglayan
radyolojik tan1 koyma yontemin seklidir. Boyle bir yontem, viicuttaki ince bir kesitten
zayiflamalarin detektorler yardimiyla Olgiiliip bilgisayarin destegiyle goriintiiniin
olugmas1 temeline dayanmaktadir (Buckinx ve ark., 2015).

BT teori olarak Amerikali bir fizik¢i olan A. Cormak’m gelistirmesi ve Ingiliz
fizik¢i Dr. G. Hounsfield tarafindan 1972 yilinda icat edilmesiyle bilinmektedir
(Matteson ve ark., 1996)
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Sekil 1.7. Bilgisayarli Tomografi (Medikalfizik, 2017).

BT aletinde ii¢ ana boliim vardir bunlar;
e Tarama bolimii
e Goriintiileme bolimii
e Bilgisayar sistemi

Tarama bolimu:

Tarama Uniti
i Gantri N

—
Goruntualeme Uniti

Sekil 1.8. BT Boliimleri (Medikalfizik, 2017).

Bilgisayar
Monitér

BT’ deki tarama kismi gantri ve hasta masasi olan boliimlerden olusur. Gantri,
icinde x-1i5m1 tiipii ve dedektorleri bulunur (Medikalfizik, 2017). BT’de kesit
goriintiilerini elde etmek icin tiip icerisinden ¢ikan x- 151 kolime edilip yelpaze

seklinde bir x- 15111 demeti haline getirilir (Tabakov ve Bregant, 2022).
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Kesitin alinmasi siirecinde x-1s1n tiipii ve dedektorler karsilikli bir sekilde hasta

etrafinda doner. Bu donme sirasinda tiip x-isin1 olusturmaya baslar (Medikalfizik,

2017)

Sekil 1.9. BT ¢alisma sekli.

Dedektorler bu siirecte iizerine diisen x-15minin siddetini algilayip elektriksel bir

sinyal olusturma gorevi istlenirler. BT lerde ¢esitli dedektorler kullanilmistir (Jung,

2021)

. Bunlarin ortak 6zellikleri;

o X-1511 tutma karakteristigi yiiksek olmal.

e Gelen X-1gmnini1 genis bir aralik ile iyi bir dogrusallikla tepki gosterebilmektir.

¢ Cok az bir zaman zarfinda {istiine gelen x-151n1 siddetini elektriksel sinyal olarak
cevirip ve x-151n1 bittigi anda sinyalin kesilmesini saglamalidir.

e Dedektor cikiglarindaki analog sinyallerin  yiikseltilip sayisal verileri
doniistiiriilebilecegi kadar ytliksek olmalidir.

e Gelen X-isinlari, dedektorlerce saptanmalarinin ardindan bilgisayar sayesinde
hastanin diger tarafina ge¢gmis olan x-1sinlarinin zayiflama dereceleri hesaplanir.

e Hasta masasi, BT ¢ekilmesi siirecinde hastanin uzatildigi yerdir. Otomatik veya
manuel olarak uzaktan kumanda sayesinde masanin gantri agikligina giris ve
¢ikist saglanabilinmektedir.

e inceleme sirasinda, incelenecek bdlgenin ardi ardma kesit alabilmek nedeniyle

her bir kesit alinmasi isleminden sonra masa hareket ettirilir.
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Bilgisayar tinitesi (Passaretti ve ark., 2022):
¢ Bu iinite tarama iinitesinden gelmis olan bilgileri isletip degerlendirir.

¢ Bu alanda bilgiler islenir ve degerlendirilir, birden fazla matematiksel islemlerin
ve algoritmalarin gergeklestirilmesi saglanir.

eBurada karmagik islemler yapila bilinmesi icin bilgisayar islemcilerinin

kapasitelerinin oldukea yiiksek olmas1 gerekmektedir.

e Bilgisayar kisminda, matematiksel islemlerin ve algoritmalarin elde ettigi

sonuglari, tarama alaninin temsil edildigi sayilar1 olusturan haritaya doniistiirtir.

Sekil 1.10. BT bilgisayar tinitesi

Gorintiileme Unitesi

¢ Bu iinite bilgisayar iinitesindeki olusturulmus haritay1 gorsel bir sekil haline
getirir.

Sekil 1.11. BT goruntilleme {initesi.

BT’ nin Goriintii olusturmasi (Seeram, 2018);

eBT’deki goriintii bir kesitin seklidir. Kesit goriintiisiiniin olusabilmesi igin

yapilacak ¢aligmalar sirayla su sekilde 6zetlenebilir:

¢ Birinci igslem X-1gm1 tiipiliniin, kesit diizlemi ¢evresinde 360 derece donecek
sekilde dar bir X-1sm1 demeti gonderir.
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¢ X-isinlar1 viicuda gonderilen ve viicuttan gecen 1sinlar Sl¢iiliir, arada olusan fark
hesaplanir dedektoriin karsisina denk diisen dokunun X-isinmnin ne kadarini
tuttugu hesaplanir.

¢ Olusan goriintii bu dl¢iimlerden sonra ortaya ¢gikan karmasik bilgisayar islemleri
sayesinde olusur.

e Tiim dijital goriintiilerin olusmasinda oldugu gibi BT de de goriintii kiigiik
resim elementlerinden (piksellerden) olusur. Buna goriintii matriksi denir.

e Matriks sayist goriintiilerin iki kenarlarindaki piksellerin sayilarmin ¢arpilmasi
seklinde yorumlanir ve giiniimiiziin aygitlarinda bu say1 genellikle 512x512’ye
denk gelir.

e Piksel degerleri se¢ilmis olan kesit kalinligiyla orantili olarak VOKSEL olarak
adlandirilan hacme sahiptir.

e Voksel degerleri -1,0,1 olabilmektedir 0 sayisi suyu, eksi degerli sayilar hava ve

yagi, art1 degerliler yumusak dokular1 ve kani temsil eder

Tomografi nasil gekilir (Fleischmann ve Boas, 2011);

¢ BT’si istenilen hasta, radyoloji iinitesinde yer alan BT cihazinin oldugu alana
yonlendirilmesi yapilir.

e Cekim yapilmadan 6 saat Oncesinden yemek yemeyecek olan ve 4 saat
oncesinden beri su igmemis hasta, kabinin igerisine, goriintiilenecek olan
boliimdeki taki kiyafet veya tiim giysilerini ¢ikartarak hastane onliigiinii giyer.

e Bu sirada gozlik, alyans, toka, takma digler gibi tiim metal nesnelerin
cikarilmasi gerekmektedir.

e Hekimin yapmis oldugu bilgilendirmeler ve uyarilardan sonra hastanin BT
cthazmin oldugu sedye lizerine yatirilmasi istenir.

e Goriintillenmek istenen bdlge konumu dikkate alinarak hasta yiiz {istii veya sirt
ustll yatirlir.

BT cihazi model ¢esidine gore goriintiileme sirasinda hareket eden parga
degisiklik gosterebilir.

e Cogunluk olarak hasta sedyesi sabit olup cihaz hasta etrafinda hareket edecek
sekilde olsa da bazi cihaz modellerinde cihaz sabit, sedye ise hareket halinde

olabilmektedir.
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Cizelge 1.3.1. X-151n1 yontemlerinin ayirabildigi dokular (Tumrad, 2023)

Rontgen Gri Olgek BT
Metal Metal
Kemik ve - Kemik
Kalsifikasyon Kalsifikasyon

- Hematom
Su (Yumusak -Beyaz
Dokular) cevher
- Karaciger
- Gri cevher
-Dalak
- Odem
-Su
Yag Yag
Hava - Hava

1.4.2. Akciger Kanserinin BT ile Tespiti

BT taramalarinda akciger kanseri teshisinin temeli, akciger nodiillerinin
saptanmas1 ve yorumlanmasidir. BT tarayicilarinin yetenekleri gelistik¢e, daha ytliksek
uzamsal c¢Oziiniirliik seviyeleri daha kiiciik akciger anormalliklerini ortaya
cikarir. Tespit edilen tiim akciger nodiillerinin rapor edilmesi gerekmese de,
Radyologlar kanser teshisi ile ilgili olabilecek tiim nodiilleri tespit etmeye ¢alisir (Mao
ve Deng, 2016).

Orta ila biiylik akciger nodiilleri tutarli bir sekilde tespit edilse bile, nodiil
boyutu 8-10 mm'nin altina distiigiinde, okuyucular arasi uyum ve akciger nodiil tespiti
icin okuyucu hassasiyeti onemli 6l¢iide azalir.

Mutlak bir referans standardi olusturmanin zorlugu, akciger nodiilii tespitini

degerlendirmek i¢in yapilan ¢aligmalarin giivenilirligini zorlastirir.
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Algilama performansini iyilestirmek adina, arastirmacilar, okuyucular arasmda
performansi artiracak stratejilerin mevcut olup olmadigini belirlemek i¢in radyologlarin
BT taramalarin1 arama yollarindaki nodiilleri tanima yeteneklerine gore etkililigini
analiz etmek i¢in goz izlemeyi kullanir.

Enine BT rekonstriiksiyonlarmin  goriintiilenmesinin ~ dtesinde, okuyucu
performansin1 6nemli Olgiide 1iyilestirmek i¢in ince levha maksimum yogunluk
projeksiyonlar1 gibi goriintii isleme teknikleri kullanilir (Rubin, 2015).

BT taramasmin etkinliginin temeli, BT verileri i¢indeki pulmoner nodiiller
seklindeki slipheli lezyonlar1 belirlemekle gorevli radyologdur. Bu zorlugun boyutu,
Ozellikle kiigiik akciger nodiilleri i¢in Onemli olabilir. Ulusal akciger tarama
denemesindeki insidans taramalarinda tespit edildikleri sirada, akciger kanserlerinin
%?35'inin ¢ap1 10 mm veya daha kiigtiktii (Blanchon ve ark., 2007).

Akcigerlerin tamamindan alinan ve 1 mm kalinlhiginda kesitlerle rekonstriikte
edilen bir CT taramasi, yaklasik 9.000.000 pulmoner voksel i¢erir. Caplar1 4 ila 10 mm
arasinda olan akciger nodiilleri, akciger hacminin 77 ila 1200 vokselini veya %0,00085
ila %0,013"linii kaplar ve radyologlar1 ideal kosullar altinda 2 ila 5 dakikalik bir arama
stiresi i¢inde hepsini tanimlamaya zorlar (Rubin, 2015).

BT yontemi, bir hasta viicudunun belirli bir alaninin yanal kesit goériintiisiinii
olusturabilmek amaciyla bircok a¢idan ve konumdan alinmis rontgen verilerini
birlestirilip olusturulmasi olan bir tibbi goriintiileme ¢esididir. Goriintiilenmek istenen
alan dijital dilimlere ayrilir. Doktorlarin dokulari, kemikleri ve organlardaki sorunlu
bolgeleri belirleyebilmek icin hastanin viicudunun bdéliimlerini gézdn gegirmelerine
olanak verir (Radsite, 2011). Sekil 1.12°de bir BT goriintiisii gosterilmistir (Erbas,
2011).
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Sekil 1.12. Akciger BT goriintiisii (Erbas, 2011).

Sekil 1.13. Nodiil tespitli akciger BT gorintiisii (Rubin, 2015).

Sekil 1.14’te 1,25 mm kalinligindaki BT kesiti, yaklasik 2 mm'lik bir akciger
nodiiliinii (ok) gostermektedir. Bunun gibi veya daha kii¢iik nodiiller, geng erigkinligin
otesinde elde edilen hemen hemen her BT taramasinda bulunabilir.

Bu boyuttaki nodiiller ezici bir gogunlukla iyi huylu oldugundan, yayilmadikca
veya belgelenmis malignitesi olan bir hastada yeni bir bulgu olarak sunulmadikga,

bunlarm tanimlanmastyla higbir ilgisi yoktur.
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Akciger kanseri taramasi baglamimda bu nodiilii bildirmenin esasen bir rolii
yoktur (Rubin, 2015). BT, ¢ap1 1 mm kadar kii¢iik olan nodiilleri tespit edebildiginden
ve kiiclik akciger nodiillerinin biiyiikk cogunlugu iyi huylu oldugundan arastirmacilar,
altinda akciger nodiillerinin klinik olarak onemsiz olmasindan dolayr goz ardi edilir

(Benjamin MS ve ark., 2003).

[

f'

Sekil 1.14. Goriiniir Nodiil tespitli akciger BT goriintiisii (Rubin, 2015).

Sekil 1.3.8. Iki farkli hastadan iki adet 12 mm akciger nodiilii 6rnegi. Soldaki
nodiil, ¢evresindeki normal akciger yapilari ile iliskili degildir ve bu nedenle tespit
edilmesi kolaydir. Sagdaki nodiil (ok) 5-8 mm pulmoner kan damarlar: ile yakindan
iligkilidir. Bitisik kan damarlarindan 6nemli Olgiide daha biiylik olmasma ragmen,

soldaki nodiilden daha az dikkat ¢ekici goriinmektedir (Rubin, 2015)
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Sekil 1.15. Isaretli nodiil tespitli akciger BT gériintiisii (Rubin, 2015).

Sekil 1.15’te 5 mm akciger nodiili (kirmiz1 daireler) goriilmektedir. Sol {ist
kosedeki sayi, nodiilii tespit eden 13 radyologdan kag tanesinin tespit ettiginin sayisina
karsilik gelmektedir.

Bolgesel akciger karmasikligindaki farkliliklar ve akcigerlerin bu enine kesitler

iizerindeki enine kesit alani, bunlarin saptanmasinda 6nemli bir belirleyici olabilir

(Rubin, 2015).

1.4.3. Pozitron Emisyon Tomografi

PET medikal goriintiileme teknigi insan viicudundaki rahatsizliklar1 gériintiileme
ve kontrol etmede kullanilan bir goriintiileme teknigidir (Nivetha ve Manickavasagam,
2014). PET ile gorintileme teknigi kanserli hiicreleri artan glukoz emilimine ve
glikolizise gore bize bilgiler sunar. Bu teknikle yeni belirgin bir kitle meydana
gelmeden, metabolik degisiklikler tespit edilebilinir. Bunun i¢in 2-deoksi-2- [florin-18]-
floro-D-glukoz (18 F-FDG) hastaya verilir (Van den Abbeele ve Badawi, 2002).

Bir baska deyisle kanserli hiicrelerin glukoz kullanimi normal saglikli
hiicrelerinkinden daha yiiksektir. PET-CT yontemi bu bilgiler dahilinde elde ettigi
onceden isaretlenmis olarak hastaya verilen glukozlarin hasta viicudundaki normal

olmayan dagilimimi gosteren goriintiileme yontemidir.
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PET-CT yontemi hasta viicudundaki kanserli bolgeyi degerlendirme, kanserin
evresini belirleme, alman kemoterapi/radyoterapi tedavilerinin kanserli olan alan
tizerinde etkisini gézlemlemede kullanilmaktadir. Bu sayede gerekli olmayan tedaviler
engellenir, gerekli olan tedaviler hemen baglanmis olunur. Gerekli hallerde tedavi
yontemi degistirilebilir.

F-FDG PET su anda akciger lezyonlarinin karakterizasyonu, kiigiik hiicreli dis1
akciger karsinomunun (KHDAK) evrelenmesi, uzak metastazlarin saptanmasi Ve

tekrarlayan hastaligin teshisi i¢cin endikedir (Bunyaviroch ve Coleman, 2006).

Sekil 1.16. PET Cihaz1 (Anadolusaglik, 2023).

1.4.4. PET ile Akciger Kanseri Tespiti

Kanserli hiicreler ¢ogalmak, gelismek ve biiylimek i¢cin glukoz kullanirlar. PET
ile goriintiileme tekniginde glukoz radyoaktif madde ile isaretlenir ve hastaya verilir.
Bundan sonra, radyoaktif ile isaretlenmis glukozu tutmus olan kanserli bolge PET
tarafindan goriintiilenir (Minn ve ark., 1995).

PET cihazi, normal gériinmeyen bir doku igerisinde kanserli hiicrelerin olup
olmadigini belirlemede oldukca giivenilir bir yontem olmasia ragmen, yeterli diizeyde
anatomik bilgi veremediginden, tiimoriin yerlesmis oldugu yer hakkinda veya
radyoaktif madde ile isaretlenmis glukozun tutuldugu yerin normal bir dokuya ait olup

olmadig1 hakkinda soru isaretleri birakabiliyor (Wahl ve ark., 1994).
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Sekil 1.17. PET ile Akciger Timor goriintiisii (Bunyaviroch ve Coleman, 2006).

Puslu ve belirsiz bir kenar, endobronsiyal uzanti, pulmoner damarlara uzanti ve
bitisik plevranin fokal retraksiyonunu igerir. Heterojen i¢ bilesim ve iliskili nekroz,
malignitenin gostergesidir.

Malign lezyonlar ayrica, genellikle pnomoni ile iliskilendirilen hava
bronkogramlar1 olusturarak iyi huylu durumlari simiile edebilir.

Bronsiyoalveoler hiicreli karsinom ve lenfoma gibi varliklar, iyi huylu akciger

lezyonlar1 gibi gériinebilir (Bunyaviroch ve Coleman, 2006.).

1.5. Goriintii isleme

Bu islem yOntemi goriintlide yer alan bazi sorunlar1 gidererek, normal
goriintiiden aldigimiz bilgilerden daha ¢ok bilgi elde etmemize yardimci olmaktadir
(Haque ve Neubert, 2020). Bu tekniklerinin en degerli kullanilan alanlarindan bir tanesi
de medikal alanidir. Medikal goriintiilerde goriintli isleme teknigi kullaniliyorken
giiriiltli, diisiik ¢oziiniirlik, goriintiileme yapilarinin goriinimii gibi birtakim sorunla
karsilagilabilmektedir.

Bu sorunun nedeni kullanilan teknik cihazlar ve goriintii alma siiresince digtan

denk gelinilen olumsuz etkenlerdir. Sekil 1.18’de goriintii isleme adimlar gosterilmistir.
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Sekil 1.18. Gortintii isleme adimlar (Tirkgetin ve ark., 2019).

Sekil 1.18°de gosterildigi gibi medikal goriintiilerin i¢inde bulunan problemler,
goriintii  Onisleme, goriintii iyilestirme gibi islemler yapilarak c¢o6ziilebilmektedir.
Gorinti isleme ¢alismalar1 C++, Matlab, JAVA, Python gibi birden fazla bilgisayar
programlama dili yardimiyla ¢oziile bilinmektedir.

Bilgisayar programlama dilini segerken goz Oniinde bulundurulmasi gereken
faktorler ise, en kisa zaman igerisinde ve en optimize sonucu elde etmemizi saglayacak
dili tercih etmektir. Yapilan bu ¢alismada goriintli isleme yOniiyle kullanimi zengin ve
kolay kiitiiphanelerinin bulundurmasi1 sebebiyle Python programlama dili tercih

edilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada MO uygulamalar1 ve goriintii isleme i¢in kiitiiphane sayis1 zengin
olan Python programlama dilini kullanilmigtir. Python programlama dili i¢in Collab

ortamini tercih edilmistir.

2.1. Akciger Goriintii Veri Seti

Bu ¢alismada Onerilen yontem akciger kanseri hastaliginin teshisi igin Irak-
Onkoloji Egitim Hastanesi/Ulusal Kanser Hastaliklart Merkezi (IQ-OTH/NCCD)
akciger kanseri veri seti, yukarida belirtilen uzman hastanelerde 2019 sonbaharinda ii¢
aylik bir siire boyunca toplanmustir (Hamdalla, 2020). Akciger kanseri teshisi konan
hastalarin BT taramalarini i¢erir. Saglikli deneklerin yani sira farkli evrelerde kanser CT
goriintiileri mevcuttur. 1Q-OTH/NCCD slaytlar1 bu iki merkezde onkologlar ve
radyologlar tarafindan isaretlenmistir. Veri seti, 110 vakadan alinmis olan BT tarama
dilimlerini temsil eden toplamda 1190 goriintii icermektedir. Bu vakalar1 normal, iyi ve
kot huylu olmak iizere ii¢ smifa ayrilmistir. Bunlardan 401 malign olarak teshis
edilmis, Benign tanili 15 olgu ve normal vaka olarak smiflandirilan 55 vaka
bulunmaktadir. BT taramalar1 orijinal olarak DICOM formatinda toplanmustir.

Kullanilan tarayict Siemens'ten SOMATOM'dur. BT protokolii sunlar1 igerir:
120 kV, 1 mm dilim kalinligi, pencere genisligi 350 ile 1200 HU arasinda, pencere
merkezi ise 50 ile 600 arasinda degisen okumalar i¢in kullanilmigtir. Tam inspirasyonda
nefes tutma ile. Analiz yapilmadan oOnce tiim goriintiilerin kimligi kaldirilmistir

(Hamdalla, 2020).
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Sekil 2.1. Akciger goriintii veri seti.

2.1.1. DICOM Standarti

T1ibbi goriintiilemede, cesitli modalitelerden verilerin saklanmasi ve aktarilmasi
icin standart bir DICOM gelistirilmistir (Mustra ve ark., 2008). Tibbi bilisim igin
uluslararas1 bir standarttir. Yalnizca goriintiileme i¢in bir format degil, ayn1 zamanda
BT, ultrason (US), PET ve diger modalitelerden tibbi verilerin kullanimi i¢in kiiresel
standarttir. DICOM formatindaki her goriintii, benzersiz say1 yapisi olan SOP (Service-
Object-Pair) sinifi tarafindan tanimlanan benzersiz bir kimlige sahiptir.

DICOM goriintiileri yalnizca goriintiiyii igermez, modalite, sunum, tarih, hasta
ve daha fazla bilgi hakkinda meta veriler barindirir. Modern sonografik cihazlar
DICOM standardiyla c¢alisir. Ve veriler hastaneler ve doktorlar arasinda birbirine
baghdir (Kahn ve ark., 2007).

DICOM goriintiisti, dosya ve igerik olarak genellikle DCM veya DIC uzantisina
sahiptir. DICOM' un doniistiiriilmiis gorintiiye kars1 birincil faydalari, tek bir dosyada
meta veriler ve ¢ok sayida dilim (katman) iceren orijinal kayipsiz kalitedir. ROI
goriintiileme i¢in kontrast1 kolayca degistirilebilir. DICOM standardi NEMA birligi
(Ulusal Elektrik Ureticileri Birligi) tarafindan ydnetilmektedir (Ayayna ve Caliskan,
2022).
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2.2. Cahsmada Kullanilan Programlama Dili

DO gibi uygulamalar icin calisma veya gelistirmeler yapilirken &zel
problemlerde, sorunlara uygun olacak olan dinamiklikte bir program segilmesi yerinde
bir ¢6ziim olacaktir. Caligmada, karsilagilacagimiz sorunlarin ¢ézlimiiniin yapilabilecegi

acik kaynak kodlu olan Python programlama dili kullanilmistir.

@ python

M

Sekil 2.2. Python logo.
2.3. Bu Calismada Kullanilan Kiitiiphaneler

Goriintii segmente eden algoritmalar, goriintiideki piksel sayisiyla orantili bir
sekilde dogrusal olarak c¢alismali ve verim katmalidir. Kolay kullanim saglamasi igin,
segmentasyon yonteminin kenarlari tespit etmede ve daha az degerli goriintii isleme
teknikleri gibi hizli ¢alismayi gerektirir (Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004).

Yapilmis olan calismada, islemleri yapabilmek i¢in hazirladigimiz yazilimda
Python programlama dilindeki pandas, numpy, matplotlib, tensorflow ve Kkeras,

kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
2.3.1. Pandas

Bu kiitiiphane verilerin g¢ercevelenmesinde kullanilmasi i¢in gelistirilmistir.
Elde edilen verilerin tekrardan birlestirmede, sekillendirmede, dilimlemede vb. ¢esitli
ozelliklerinden faydalanmamizi saglamaktadir. Verilerin diizenlenmesi i¢in Numpy

kiitiiphanesi ile birlikte is yaparlar (Salomon ve Bianca, 2018).
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2.3.2. Numpy

N boyutundaki dizilerin veya matrislerin lizerinde kullanilmak ve hesaplamalar
yapilmasmi saglayan kiitiiphanedir. Kiitliphanenin amaci matematiksel islemler
yapmaktir (Salomon ve Bianca, 2018). Uygulama sirasinda Numpy, veri islemeden

once ve hazirlik asamasinda kullanilir.

2.3.3. Matplotlib

Genellikle iki boyut’taki (2B) ¢izimlerin ve grafiklerin kullanildig:
kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane biiylik dizilerde daha yiiksek performans i¢in Numpy
kiitiiphanesi ile bir arada kullanilmaktadir. Matplotlib, basit komut yapisiyla grafikler
olusturmamiza yardimct1 olan bir kiitiiphanedir (Bhartiya ve ark., 2021).

2.3.4. Tensorflow

Bu kiitiiphane, Google iizerinde acik kaynaklhi olan bir DO Kkiitiiphanesidir.
Google’n yazilim iizerine ¢alisan miihendisleri tarafindan MO ve DO c¢alismalari igin
gelistirilmistir. Bu kiitiiphane bilgisayarlarin ekran kart 6zelligine dayanarak cpu veya

gpu da ¢alisma performansini gosterir (Salomon ve Bianca, 2018).

2.3.5. Keras

Bu kiitiiphane DO hesaplamalarinda kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bu
kiitiiphane, Python programlama dili ile yazilmis ve TensorFlow gibi kiitiiphanelerin
iizerinde ¢alisabilecek olan bir sinir ag1 API (Application Programming Interface)'sidir.

Hizli sonug elde etmek icin gelistirilmistir (Gulli ve ark., 2017).
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3. YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

YZ, bir insanla karsilastirilabilir akilli davranist ve elestirel diislinmeyi simiile
etmek icin bilgisayarlarin ve teknolojinin kullanimini tanimlamak i¢in kullanilan
terimdir. John McCarthy, YZ terimini ilk olarak 1956'da akilli makineler yapma bilimi
ve miihendisligi olarak tanimladi (Malik ve ark., 2019). YZ, giinlikteki sosyal
hayatimiz1 ve ekonomimizdeki faaliyetleri destekleyen 6nemli bir teknolojidir (Lu, H.,
ve ark., 2018).

YZ, en az insan miidahalesi ile akilli davranis1 modellemek i¢in bir bilgisayarin
kullanilmasini1 ifade eden genel bir terimdir. YZ'nin genellikle robotlarin icadiyla
basladig1 kabul edilir. Terim, zorla ¢alistirma olarak kullanilan biyosentetik makineler
anlamina gelen Cekge robota kelimesinden tiiremistir (Hamet ve Tremblay, 2017).

YZ, tibbi uygulamalar1 yavas yavas degistiriyor. Dijitallestirilmis veri toplama,
MO ve bilgi islem altyapisindaki son gelismelerle birlikte, YZ uygulamalar1 daha énce
yalnizca insan uzmanlarin alani oldugu diisiiniilen alanlara dogru genisliyor (Yu, KH.
Ve ark., 2018). Bu modeller temel olarak sinir ag1 katmanlarindan meydana
gelmektedir (Ozcan, 2014). Katmanlarin sekli, sayis1, baglanma sekilleri gibi 6zellikler

DO modellerin sekillenmesine katkida bulunmustur.

3.1. Tipta Yapay Zeka Uygulamalar

Alan Turing (1950), modern bilgisayarlarin ve YZ’nin kurucularindan
biriydi. "Turing testi", bir bilgisayarin akilli davranisinin, bilisle ilgili gérevlerde insan
diizeyinde performans elde etme yetenegi oldugu gergegine dayaniyordu (Mintz ve
Brodie, 2019). 1980’ler ve 1990'lar, YZ’ye olan ilgide bir artig gordi. Saghk
hizmetlerinde farkli klinik ortamlarda bulanik uzman sistemler, Bayes aglari, yapay
sinir aglar1 (YSA) ve hibrit akilli sistemler gibi YZ teknikleri kullanilmistir. 2016'da
YZ arastrmalarina yapilan yatmrimlarin en biiyiik kismi, diger sektorlerle
karsilastirildiginda saglik uygulamalarma yapildi (Reis ve ark., 2019).

Tip alaninda YZ iki alt kisma ayrilabilir: Sanal kisim ve fiziksel kisim. Sanal
kisim, elektronik saglik kayit sistemleri gibi uygulamalardan tedavi kararlarinda sinir
ag1 tabanl rehberlige kadar uzanir. Fiziksel kisim, ameliyatlarin yapilmasma yardimci

olan robotlar, engelli insanlar i¢in akilli protezler ve yasli bakimu ile ilgilidir (Malik ve
ark., 2019).
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Radyoloji, yeni teknolojinin kullanimina en acik ve sicak bakan branstir (Mayo
ve Leung, 2018). Baslangigta klinik goriintiilemede goriintii elde etme ve depolama gibi
idari isler i¢in kullanilan bilgisayarlar, kokeni ile birlikte artik calisma ortaminin
vazge¢ilmez bir bileseni haline gelmistir. Resim arsivleme ve iletisim sistemi. Bir
tarama mamografisinde CAD (bilgisayar destekli tant) kullanimi iyi bilinmektedir. Son
arastirmalar, pozitif ongorii degerleri, duyarlilik ve 6zgiilliige dayali olarak KAH'nin
cok fazla tanisal yardim saglamadigini gostermistir. Ek olarak, yanlis pozitif tanilar
radyologun dikkatini dagitabilir ve gereksiz incelemelere neden olabilir (Fenton ve
ark., 2007; Alcusky ve ark., 2014). YZ, yalnizca anormal muayeneleri etiketleyerek
degil, ayn1 zamanda BT’lerde, rontgenlerde, 6zellikle yiiksek hacimli ortamlarda ve
daha az insan kaynagina sahip hastanelerde MR goriintiilerinde hizli negatif

muayeneleri belirleyerek radyolojide 6nemli yardim saglayabilir.

3.2. Yapay Sinir Aglan

Insan sinir sisteminin ¢alismasi baz almarak olusturulan ydntem ¢alismasima
YSA denilmektedir, bu yapidaki néronlar farkli sekillerle birbirlerine baglanmis ve
bilgisayar destekli yapay bir beyin olusturulmak istenmistir. Tek bir hiicreden olusan
basit bir YSA’ya noéron denilmektedir. Olusturulan sinir aglar1 verilere uygun model
¢ikarmak icin lineer olmayan hesaplamalar gergeklestirir (Ozcan, 2014).

Sekil 3.1°de bir YSA modeli gosterilmektedir. Gorlintii siniflandirmasi,
insanlarin bebekken 6grendigi on siireglerden biridir.

Goriintii stniflandirmasmin temelleri, etrafimizdaki nesnelerin temel sekillerini
ve geometrisini belirlemede yatar. Goriintiiniin 6n islenmesi (normallestirme), goriintii
segmentasyonu, temel 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve sinifin tanimlanmasi gibi asagidaki
gorevleri iceren bir siirectir.

Mevcut goriintii siniflandirma teknikleri, ¢alisma siiresinde ¢ok daha hizli ve
her zamankinden daha dogru, gilivenlik 6zellikleri, kimlik dogrulama ve yetkilendirme
icin yiliz tanima, trafik tanimlama, tibbi teshis ve diger alanlar dahil olmak {izere
kapsamli uygulamalar i¢in kullanilabilir. Gérlintii  smiflandrma  fikri  farkh
yaklasimlarla ¢oziilebilir. Ancak MO algoritmalari aralarinda en iyisidir.

Bu algoritmalar, yillar 6nce Onerilen fikre dayanmaktadir, ancak hesaplama
giicii eksikligi nedeniyle uygulanamamistir. DO fikriyle, modeller daha iyi egitilir ve

farkli goriintii temsili diizeylerini belirleyebilir.
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Evrisimli sinir aglari, ilk katmanlardaki temel sekilleri 6grenerek ve daha derin
katmanlardaki  goriintiiniin ~ 6zelliklerini  6grenerek  daha  dogru  goriinti
smiflandirmasiyla sonuglanarak bu alanda devrim yaratti.

Evrisimli sinir ag1 fikri, 1962'de Hubel ve Wiesel tarafindan ndronlarin
hiyerarsik temsilinden ilham aldi, ¢aligmalar1 kedideki gorsel korteksin uyaranlarinin
calismasina dayamiyordu. Insanlarda ve hayvanlarda gorsel korteksin isleyisini
anlamada bilgisayar goriisii alaninda temel bir atilimdi.

Bu yazida, bir goriintiiniin 6zelligi, DO kavrami kullanilarak evrisimli sinir ag1
kullanilarak ¢ikarimistir.

Cesitli uygulamalar i¢in daha ileri siiflandirma algoritmalar1 uygulanmaktadir

(Jogin ve ark., 2018).

Giris katmani Gizli katmanlar Cikis katmani

Sekil 3.1. YSA mimarisi.

3.3. Derin Ogrenme

Bu yontem birincil olarak 2012 yili gibi zamanda bilim insanlarimiz tarafindan
kullanilmaya baslanmistir. DO uygulamalarinin olusmasiyla birlikte kanser teshisleri,
goriintii/ses tanima ve sanal gergeklik gibi birden ¢ok alanda ¢alismalar gelistirmistir.
Bu yontemin yaygin bir sekilde kullanilmasmin en 6nemli sebebi problem ¢oéziimlerinde
yiiksek dogruluk oraninda sonug vermesidir (Ozkan, 2017).

Bu algoritmanin ydntemi, MO algoritmasmin bir alt dahdir. Bu ydntem, verilerin
kullanimmda MO algoritmasi gibi ayn1 degil, katman olarak adlandirilan 6zel bir halini

temsil eder.
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Bu yontemin algoritma yapilar1 YSA kokenli olup ve enerji tabanli modellerden
meydana gelmektedir. Mimari yapist birden fazla katman ve sakli degiskenden

olusmaktadir (Ozcan, 2014). Sekil 3.2’de DO mimarisi gosterilmistir.

Giris katmam 1. Gizli katman 2. Gizli katman
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Sekil 3.2. Derin 6grenme mimarisi

DO modeli Sekil 3.1'de gosterilen YSA modelinin katman sayisinin
artirilmasiyla olugsmaktadir.

Sekil 3.2°de goriildiigii lizere YSA birden fazla yeni gizli katmanlarin
eklenmesiyle ve bu katmanlarin yardimlariyla ¢ikis katmaninda sonucun tespit edilmesi
saglanmaktadir.

DO birgok gizli katmanlarm bulunmas1 sebebiyle parametre sayis1 da buna bagl
olarak ¢ok yiiksektir. Her bir katman kendinden sonra gelen birden fazla egitilebilir

katmanlardan olusmaktadir (Ozkan, 2017; Caliskan, 2023c).
3.4. ESA Derin Ogrenme Modeli

Goriintii analizi ve bilgisayar goriisii baglammda, DO yeni yollar agmaktadir
(Chollet F. 2017). Onlarca yildir arastirilan Onceki si1g sinir ag1 yaklasimlarinin
aksine DO, art arda baglanan sinirsel katmanlarin &nemli Slgiide artan sayisi ile

karakterize edilir (Kattenborn ve ark., 2021). ESA, girdi olarak 2B goriintiiler biciminde
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milyonlarca parametreli biiyiikk veri kiimelerini egitebilen ve istenen ¢iktilar1 tiretmek
icin filtrelerle birlestirebilen DO algoritmalaridir (Chauhan ve ark., 2018).

ESA'lar, hedef sinifi veya miktar1 en iyi tanimlayan kenarlar, koseler, dokular
veya daha soyut sekiller gibi uzamsal 6zellikleri 6grenmek igin tasarlanmistir. Son
arastirmalar, ESA karmagsik yapay gorme problemleriyle basa ¢ikma yetenegini
gostermistir. Siniflandirma gibi gorevlerde benzeri goriilmemis sonuglar elde edilmistir.
Segmentasyon ve nesne algilama, genellikle insan dogrulugundan daha iyi performans
gostermeketdir (Cai ve Vasconcelos, 2019; Soni ve ark., 2022).

ESA’lar, el isi ozellikler tasarlamak i¢cin herhangi bir ¢aba gerektirmeden girdi
verilerinin hiyerarsik bir temsilini 6grenme yetenegine sahiptir. Agin farkl katmanlari,
farkl1 diizeylerde soyutlama yapabilir ve gorlintiide bulunan Oriintiilerden farkl
miktarda yap1 yakalayabilirler. Gorevlerin karmasiklig1 ve egitim sirasinda 6grenilmesi
gereken cok sayida ag parametresi nedeniyle, ESA'lar rekabetci sonuglar elde etmek
icin ¢ok sayida agiklamali egitim goriintiisii gerektirir. Sonug olarak, daha hizli donanim
ve daha yiliksek miktarda egitim verisi kullanilabilir hale gelir gelmez 6nemli
performans artisi elde edilebilir (Milletari ve ark., 2017).

Sekil 3.3, girig goriintiisiiniin dort seviyeli ayristirilmasiyla ESA modelinin genel
goriiniimiinii gostermektedir.
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Sekil 3.3. ESA model 6rnegi gorsellestirmesi (Caliskan, 2023c¢).

Sekil 3.3°de; ki algak gecis filtre, kn yiiksek geciren filtre, ® kanal bazinda
birlestirme, - -+ projeksiyon kisayolunu ifade etmektedir.
“ESA, girdi goriintiisiinii 3 x 3 ¢ekirdekli ve 1 x 1 dolgulu evrigim katmanlar1 ile

isler. Ciktinn kanal sayismi evrisimden sonraki say1 belirtir. Ozellik haritalarinm
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boyutunu kiigiiltmek i¢in iki ve 1 % 1 dolgu adimli 3 % 3 evrisimli ¢ekirdekler kullanilir.
Ek olarak, girdi goriintiisii ¢oklu ¢oziliniirliiklii analiz yoluyla ayristirilir ve ayristirilan
goriintiiler kanal bazinda birlestirilir. Projeksiyon kisayollar1 1 x 1 kivrimlarla yapilir.
Evrigim katmanlarinin ¢iktisi, kiiresel ortalama havuzlama ve ardindan tamamen bagli
bir katman (fc) ile vektdrlestirilir. Ciktinin boyutu, girdi veri kiimesine dahil edilen

smiflarin sayisina esittir (Caliskan, 2023c¢)”.

3.5.VGG16 Mimarisi

VGG16 mimarisi, 2014 senesinde ILSVR(Imagenet) basariyla gecilmesi
istenilmesiyle kullanilmis olan bir ESA mimarisidir (Caliskan, 2022). Giiniimiize kadarki
en 1yi goriintii modellerinden bir tanesi olarak goriilmektedir.

VGG16 icin su ana kadarki en degerli tarafi, birgcok adette yiiksek parametreye
sahip olmasmin aksine adim 1 ile 3x3 filtrenin evrisim katmanlarina kenetlenmesi ve her
zaman ayni dolguyu ve adim 2'nin 2x2 filtresinin maxpool katmanini kullanmasidir.

Biitiin mimarisi boyunca siirekli olarak evrisim ve en yiiksek havuz
katmanlari. En sonda 2 FC'ye (tamamen bagli katmanlar) ve sonrasmnda ¢ikt1 i¢in bir
softmax'a sahiptir. Bu mimaride 16, agirliklar1 olan 16 katman barmdirdigmi temsil
etmektedir. VGG16 ag mimarisi oldukga biiyiik bir aga sahiptir ve yaklagik 138 milyon
(yaklasik) parametre barindirir (Thakur, 2019; Thakur ve ark., 2020).

220 x 224 x3 224 x 224 x 64

Sekil 3.4. VGG16 mimarisi (Thakur, 2019)
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3.6.VGG19 Mimarisi

Bu ag mimarisi, ismini Oxford Universitesi’nde yer alan “Visual Geometry
Group” adli gruptan almaktadir.

Sonunda yer alan 19 ise katman sayisimi temsil etmektedir.

Bu mimari, kendi i¢inde 16 convolution, 3 full connected layer, 5 MaxPool ve 1

SoftMax katmani barindirir. VGG19, 19,6 milyar flop’a sahiptir (Hasan ve ark., 2022).
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Sekil 3.5. VGG19 mimarisi (Hasan ve ark., 2022).

3.7. Xception Mimarisi

Xception modeli, yeni bir derin evrisimli sinir ag1 yapist olan InceptionV3
modelinde gelistirilmis bir modeldir ve derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanir.

Xception modeli, 14 bloga boliinmiis 36 evrisimli katman icerir ve ortadaki 12
blogun tiimii dogrusal artik baglantilar igerir.

Ayn1 zamanda model, giris verilerinin her kanalinda uzamsal katman katman
evrigsim gerceklestiren derinlemesine ayrilabilir evrisimin 6zelliklerini ifade eder (Chen

ve ark. 2021). Xception ag mimarisi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Xception ag mimarisi (Sener, A., & Ergen, 2022).

3.8. Evrisimsel Sinir Ag1 Katmanlan

ESA algoritmasi, bir goriintiide bulunan egri ve kenar gibi alt diizey sistemleri
gorerek secim islemi yapar. Bu islemleri yapmak i¢in de katmanlar kullanir bu

katmanlar alt boliimde gosterilmistir (Sun ve ark., 2020).
3.8.1. Evrisimsel Katman
Bu katmanda kullanilan dogrusal olan fonksiyon, evrisim katmani diye

adlandirilir. Bunun sakli katmaninda bulunan her bir diigiim, goriintiiyli islemenin

ozelligini kullanabilmede programciya destek saglamaktadir (Salomon ve Bianca,

2018). Sekil 3.7°de goriildiigii gibi bu katmanda sekilde Olgeklendirme islemi

= o

yapilmaktadir.

Sekil 3.7. Gorintiileri 6lgcekleme (Salomon ve Bianca, 2018).
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Giristeki goriintiiniin 4 x 4 ve evrigim matrisini boyutun, Sekil 3.8’de goriildiigii
gibi 2 x 2 olarak varsayarsak eger ki evrisim matrisinin giristeki goriintiisii lizerinde
tutar isek, matrisin ayn1 konumundaki sayilari ile girdidekiler arasinda olan durumlar1
hesaplayabilmektedir. Burada meydana gelen durum toplanarak sadece bir say1 elde
edilmektedir (Wu, 2017).

Ornek olarak, matrisin girisinde sol iist bolgesinde ile iist bdlgesindekiler ile
iste bindirirsek, uzamsal konumundaki evrisim sonucuyla sekilde gosterildigi gibi
olusmaktadmr: 1 x 12 + 1 x20 + 1 x 8 + 1 x 12 = 52. Bu durum Sekil 3.8’de

gosterilmistir.

(i WL Nalw |
1 § 12 |0 ML

@ T 36| 22| 18
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Sekil 3.8. Evrisim isleminin gdsterimi.

3.8.2. Havuzlama Katmani

ESA, birgok gorsel gorevdeki son atilimlarin kaynagi olmustur. Ozellik
havuzlama katmanlari, gizli katmanlarm 06zellik haritalarnin uzamsal boyutlarini
azaltmak icin ESA'larda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ESA’lara uzamsal
degismezlik 6zelligini verir.ve ayrica hizlanmaya neden olur ve asir1 uyumu azaltir
(Sing ve ark., 2020).

Bu katman hesaplamanm yapildigi alandir. Havuzlamanmn hedefi evrisim
katmanimda yapilan boyutlandirma islemini tekrardan yapip ve modelimizin basarisini
yikseltmek icin Ozelliklerin ¢ikarilmasi iglemidir. Sekil 3.9’da gosterildigi gibi en
yiksek havuzlama modeldeki maksimum piksel sayisini ¢ikartmaktir (Salomon ve
Bianca, 2018).
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3.8.3. Diizlestirme Katmani

Sekil 3.9. Maksimum havuzlama (Firelord, 2018).
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Diizlestirme katmani Sekil 3.10°da gdsterildigi gibi biitiin 6zellik haritasinda yer

alan degerlerin sadece tek adet siituna diizlestirme islemine denilmektedir.

30

37

20

30

119

R

37

Sekil 3.10. Diizlestirme (Flatten) (Escontrela, 2018).

3.8.4. Birakma Katmani

ESA’nin i¢inde sinir aglar1 aralarinda bagimlilik bulundururlar bu sebeple

birbirlerini uyarimda bulunma egilimleri fazladir. Boyle bir durum bazi fonksiyonlarda

daha yiliksek agirlik alabilecegi ve modele uygun hale gelebildigini gostermektedir.

Evrisim agindaki fazla yilikselmeyi engellemek sebebiyle birakma fonksiyonu

kullanilmaktadir (Salomon ve Bianca, 2018).

Egitim siirecinde rastgele sec¢ilmis bazi noéronlar ya birer birer veya 1-p

olasiliklarla agin icinden ¢ikarilir. Bunun sonucunda bir diiglim i¢in gelen ve giden

kenarlar azaltilarak elde edilir. Sekil 3.11.’de gosterildigi gibi boyle bir durum agdaki
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devamliligin adetini iki katina ¢ikartsa da modelin egitim siireci azaltilmis olur

(Budhiraja, 2016). Birakma, 0 ile 1 arasindaki bir degeri almaktadr.

Sekil 3.11. Standart sinir ag1 ve birakma sonrasi sinir ag1 (Budhiraja, 2016).

3.9. Siiflandirma Modellerinin Degerlendirilmesi

MO, uyarlanabilir égrenmenin insasiyla ilgilenen bir YZ alamdir (Okay ve
Caliskan, 2023). Deneyimlerden elde edilen bilgileri kullanarak performanslarini
iyilestirebilen bilgi islem sistemleri. MO, genelleme yapabilen algoritmalarm analizi ve
yapilandirmay1 inceleyen disiplindir. Uygulamada gerceklesen en yaygin 6grenme
gorevlerinden biri siniflandirmadir.

Smiflandirma, nesne tiirlerinin 6nemli bir taninmasidir, 6rnegin belirli bir doku,

kotii huylu dokuyu temsil eder veya etmez (Novakovi¢ ve ark., 2017).

3.9.1. Dogruluk Oram

Yapilan model i¢in dogruluk, genellikle modelimizin parametrelerini 6grenip
sabitledikten sonra ve hicbir 6grenme gergeklesmemis olmasindan once belirlenmektir.
Sonrasinda test verilerinizi modele sunup modelinizi egitebilirsiniz. Modelinizin yapmis
oldugu hatalarin sayis1 hedeflediklerinizle karsilagtirilir sonrasinda kaybedilir. Nihai

sonug olarak kayip orani ylizdesi hesaplanis olur (Chen, 2017).
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3.9.2. Kayip Orani

Bu oran, her egitim setinde meydana gelen kayiplarin ortalamasidir.
Uygulanmis olan DO modeliniz zaman icerisinde degistiginden, bir adimm ilk
zamandaki lizerinde meydana gelen kayb1 genellikle son zamana gore daha fazladir. Bu
oran, olusturulmus olan modelin egitimi sirasindaki her yinelemesinden sonra ne kadar
giiclii ya da zayif olarak davrandigmi gostermektedir. Cogunlukla, birkag yinelemeden

sonra kayip orani azaltilmasi hedeflenir (Chen, 2017).

3.9.3. Performans Metrigi

Bu asama, smiflandirmadaki algoritmalarda performansin degerlendirilmesi icin,
smiflar gercek ve tahmini degerleri karisiklik matrisi ile karsilagtirilmasinin yapildigi
boliimdiir (Polat ve ark., 2017). Alict islem karakteristigi (AIK), smiflandirmadaki
performansin Olglilmesi nedeniyle biyoinformatikte sik sik yararlanilan bir yoldur
(Lasko ve ark., 2005).

e DP: Pozitif olan 6rnegin dogru siniflandirilmasi olarak adlandirilan islemdir

(Hastaya hasta demek).
e DN: Negatif olan 6rnegin dogru siniflandirilmasi olarak adlandirilan islemdir
(Hasta olmayana hasta degil demek).

e YP: Negatif olan 6rnegin yanlis smiflandirilmasi islemidir (Hasta olmayana

hasta demek.).

e YN: Pozitif olan 6rnegin yanls siniflandirilmasi islemidir (Hasta olana hasta

degil demek).

Veri setindeki tim Orneklerin  simif etiketlerinin - smiflandirilmas: igin
algoritmanin performans degerlendirmesine dogruluk orani denilir. Bu dogruluk
formiilii Denklem 3.1°de gosterilmistir (Polat ve ark., 2017).

Dogruluk oranm1 dogru olarak smiflandirilan Orneklerin  yiizde olarak

gosterilmesidir.

Dogruluk = (DP + DN) / (DP + DN + YP + YN) (3.1)

Denklem 3.2, siniflayiciin gercek pozitif olan sonuglarini hangi oranda pozitif

smif olarak etiketlendigini gosteren orana dogru pozitif orani (duyarlilik) denilir.
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Duyarlilik hesabi Denklem 3.2°de gosterilmistir (Polat ve ark., 2017). Gergek

pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tespit edildigini belirtir.

Dogru Pozitif Orani = DP [ (DP + YN) (3.2

Denklem 3.3, biitiin negatif veri noktalarina gore istenmeden pozitif olarak kabul
edilmis negatif veri noktalarinin oranina yanls pozitif oran1 (6zgiilliik) denilir. Ornegin,
bize akciger tlimorii bulunmayan hastalarin yiizdelik olarak ne kadarinin gercekte dogru

olarak etiketlendigini gostertir.

Yanhs Pozitif Orami=YP / (YP +DN) (3.3)

Sekil 3.12°de gosterilen, ayn1 olmayan esik degerleri i¢cin dogru ve yanlis
pozitiflik oranlarinin, yatay ve dikey eksende yer aldig1 egriye AIK egrisi denilir (Metz,
2006). Oz olarak belirtilmek istenirse; soldaki iist kdseye en yakin olan AIK egrisini
veren test en kullanish test olarak tespit edilir (Streiner ve Cairney, 2007).

Sekil 3.12°de AIK egrisinde yer alan diagonal egrisinin yukarisinda kalmis olan
ve soldaki iist kdseye yaklasan AIK egrisinde x ve y smiflandiricilar: kiyaslandiginda,

smiflandirmada basarili performansi x, y’ye gore daha yiiksektir.

1.04 —
0.8 x =

06| / S

DP Oram /

oal|l /

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
YP Orani

Sekil 3.12. AiK egrisinin gosterimi (Lane ve Gantley, 2017).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada kullanilmis olan 1Q-OTH/NCCD akciger kanseri veri seti, akciger
kanseri teshisi konan hastalarin BT taramalarini igermektedir. Saglikli deneklerin yani
sira farkli evrelerde kanser CT goriintiileri mevcuttur. IQ-OTH/NCCD slaytlar1 bu iki
merkezde onkologlar ve radyologlar tarafindan isaretlenmistir. Veri seti, 110 vakadan
almmis olan BT tarama dilimlerini temsil eden toplamda 1190 goriintii icermektedir. Bu
vakalar1 normal, iyi ve kotli huylu olmak {izere ii¢ sinifa ayrilmistir.

Calismada, VGG16 VGG19 ve Xception sinir ag modelleri 6nerilmistir. Veri
setindeki vakalar iyi huylu, normal ve kotii huylu olarak {i¢ smifa ayrilmistir. Bu
goriintiilerden 401 malign olarak teshis edilir; Benign tanili 15 olgu ve normal vaka
olarak siniflandirilan 55 vaka bulunmaktadir. BT taramalar1 orijinal olarak DICOM
formatinda toplanmistir. Rastgele 1095 resim secilerek, bu resimlerden test i¢in
aldigimiz 3 siniftan Normal 206 adet, Malign(iyi huylu) 60 adet, Malignant (koti
huylu) 261 adet olmak tizere toplam 527 adet resim se¢ilmistir.

Egitim i¢in ise 3 smiftan Normal yani saglikli 167 akciger BT goriintiisii, Malign
69 goriintii, Malignant 332 olmak {izere toplam 568 adet goriintii se¢ilmistir. Calismada

Onerilen DO modeli Sekil 4.1°de sunulmustur.

. DERIN OGRENME MODELI
GIRIS CIKIS
Nodul tespit etme
katmani ]
Uygun On isleme Islem sonrasi
cT — D - ﬂ Vﬁ Vﬂ
tarmalari  — < — — a _
_(\ A . e —— el

— IL ™
i ? —) “° m  Dyihuyh
veya
: Kot huylu

Siniflandirma
katmam

Sekil 4.1. Onerilen derin 6grenme modeli.
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4.1.VGG16

Modelin egitimi yapilirken verilerin biitiinii birlikte egitime katilmazlar. Belirli
bir miktarda par¢a parga halde egitimde bulunurlar. ilk parganm egitiminden sonra,
modelin basarist kontrol edilir. Modelin basarisina bagli olarak geriye yayilim
(“backpropagation”) yardimiyla agirliklar yenilenir. Sonrasinda baska bir egitim
kiimesiyle modelimiz tekrardan egitilip agirliklar1 yeniden yenilenir. Modelin bu sekilde
tim egitim adimlarinda yenilenerek, en saglikli agirlik degerlerini bulmaya
calisilmaktadir. Buradaki egitim adimlarmin tek tek her bir adetine “Egitim Tiir Sayisi
(Epoch)” denilir.

Bu ¢alismamizda Epoch degeri 1000 olarak ayarlanmistir. Modelde program en
yiliksek dogruluk degerine Cizelge 4.1’de gorildiigii iizere 25’inci adimda ulasmistir.
Sonrasinda degerler diismeye baslamis ve program kendini 31’inci adimda

durdurmustur. Bu ¢aligma toplamda 1 saat 23 dakika stirmiistiir.

Cizelge 4.1. VGG16 igin Egitim tur (Epoch) tablosu.

Tur Dogruluk Kayip
1 0.5335 1.0615
8 0.8415 0.3823

15 0.9049 0.2570
22 0.9313 0.1748
25 0.9419 0.1637
26 0.9415 0.1481
28 0.9268 0.1792
31 0.9225 0.2073

Onerilen model Sekil 4.2°de gosterildigi iizere egitim ve test verileri igin
dogruluk oran1 % 94.19, en diisiik kayip orami Sekil 4.3’te %0.1481 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 4.2. VGG16 ile dnerilen model igin dogruluk grafigi.
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Sekil 4.3. VGG16 ile 6nerilen model i¢in kayip grafigi

4.2.VGG19

VGG19 modeli ile Epoch degeri 1000 olarak ayarlanmistir. Modelde en yiiksek

dogruluk degerine Cizelge 4.2°de gorildiigli iizere 33’lincii adimda ulasilmstur.

Sonrasinda degerler

diismeye baslamis ve program kendini

38’inci  adimda

durdurmustur. Bu uygulama ise toplamda 2 saat 47 dakika siirmiistiir.

Cizelge 4.2. VGG19 i¢in Egitim tur (Epoch) tablosu.

Tur Dogruluk Kayip
1 0.762324 0.615734
9 0.813380 0.429712
15 0.864437 0.282081




22 0.913732 0.215169
32 0.945423 0.147346
33 0.952465 0.116154
36 0.934859 0.155801
38 0.947183 0.134220
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Onerilen model Sekil 4.4’te gosterildigi iizere egitim ve test verileri icin

dogruluk orami %95,24, en disiik kayip oran1 Sekil 4.5’te %0.1161 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 4.4. VGG19 ile dnerilen model igin dogruluk grafigi.
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Sekil 4.5. VGG19 ile énerilen model icin kayip grafigi.
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ing = load_ing('/content/drive/myOrive/vL/dataset/ dataset/ornekler/ornek2. Jpg', target_size = (108,108))
display(ing)

fnge g o arvay (i)

img = img/255

img = np.expand_dims(ing, axis=A)

img = preprocess_input(img)

pred = mogel.predict(ing)

predicted_index = np.argmax(pred[a])
class_labels = list{test ds_.class_indices)
print(class_labels[predicted index])
print(pred[e])

11 ] - 85 344ms/step
valignant cases
[9.38026582-34 9,9044545¢-81 £.245063% 4]

Sekil 4.6. VGG19 ile 6nerilen model ile siniflandirma.

4.3.Xception

Xception ile olan ¢alismamizda Epoch degeri 10000 olarak ayarlanmistir.
Modelde program en yiiksek dogruluk degerine Cizelge 4.3’te goriildiigii iizere 12’inci
adimda ulasmistir. Sonrasinda degerler diismeye baslamis ve program kendini 14’lincii

adimda durdurmustur. Bu uygulama ise toplamda 25 dakika stirmiistiir.

Cizelge 4.3. Xception igin tur (Epoch) tablosu.

Tur
Dogruluk Kayip
1 0.864437 0.314785
3 0.855634 0.343633
12 0.901408 0.261188
14 0.889085 0.262471
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Sekil 4.7. Xception ile dnerilen model i¢cin dogruluk grafigi.
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Sekil 4.8. Xception ile dnerilen model i¢in kayip grafigi.

Onerilen model Sekil 4.7°de gosterildigi iizere egitim ve test verileri igin
dogruluk oran1 %90.14, modelin en diisiik kayip oran1 Sekil 4.8’de %0.2611 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 4.4. Modellerden elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Model / Kayip Dogruluk
Sinif
Yontem Oram (%)
Iyi huylu 0,1481
VGG16 94,19
Koti huylu 0,1484
Iyi huylu 0,1165
VGG19 95,24
Koti huylu 0,1152
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Iyi huylu 0,2611
Xception 90,14
Koti huylu 0,259

DO teknikleri kullanilarak akciger kanserinin tespit edilip smiflandirilmasi
amagclanarak olusturulan modelde, VGG16, VGG19, Xception modelleri ile siras ile
%94,19, %95,24, %90,14 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bu oranlar, benzer veri setleri

ile gergeklestirilmis galismalar ile Cizelge 4.5°te karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.5. Benzer veri setleri ile gerceklestirilmis ¢aligmalarin kargilastiriimast

Calisma Yil Simif tiirii Model / Yontem Do(g(:‘/(l)l)luk
Iyi huylu,
Bhatia ve ark. 2019  normal, koti UNet ve ResNet 84
huylu
K-means algoritmasi.
Iyi huylu, Lineer karmagsiklik
Niki ve ark. 2001  normal, koti algoritmasi. 80
huylu Karar destek makine
algoritmasi.
Iyi huylu,
Ciompiveark. 2017  normal, kotii Cok 6lgekli ESA modeli 79.5
huylu
Teramotove . ngf‘ﬂg‘l‘yli‘(‘)m Silindirik nodil iyilestirme 80
Fujita filtresi
huylu
Iyi huylu, DSA ?;22‘21%
Songveark. 2017  normal, kotii ESA (V82’59
huylu SAE 00
Iyi huylu,
Elnakib ve ark. 2020  normal, koti VGG19 96,25
huylu
Iyi huylu, ESA 79,76 0
Sun ve ark. 2016 normal, kotl DBN 81,19
huylu SDAE 79,29
o Iyi huylu,
Ka'a;‘r’lin' V¢ 2020  normal, kétii DenseNet 90,85
' huylu
Iyi huylu, VGG16 94,19
Bu ¢alisma 2023  normal, kotii VGG19 95,24
huylu Xception 90,14
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5. SONUC VE ONERILER

YZ’nin saglik alaninda uygulanmasmin degeri giin gectikge artmaktadir.
Ozellikle hastahgm tamismin konmasi bazen uzun siirebilmektedir. Bu siire zarfinda,
hastaligin ilerlemesi artik tedavinin imkan digi olmasma sebebiyet verip, yasam
kalitesini kotii etkilemenin yani sira bazen de 6liimle sonug¢lanmaktadir.

Akciger kanseri gibi yiiksek riskli hastaliklarin miimkiin olduk¢a erken teshis
edilip kanserin 1yi huylu veya kotii huylu olarak smiflandirilmasi hayati onem
tastimaktadir. Ileri seviye de olan akciger kanserinin tedavisi ¢ogu kez imkansiz olarak
goriilir. Akciger kanserinin beyin bolgesine metastaz olasiligmin yiiksek olmasi
acisindan da hassasiyeti daha da 6nem arz etmektedir.

YZ’nin gelisimiyle birlikte medikal ve tibbi alanda saglik¢ilarin, doktorlarin is
yiiklerini hafifletilmekle birlikle kesin tani konusunda biiyiik 6nem arz etmektedir.
Akcigerin BT goriintiilerinde yapilan smiflandirmada egitim fazi sirasinda iyi huylu ve
kot huylu kanserler i¢cin kayip orami egitim asamasi sirasinda kayip olusmustur.
Egitimin kayip degerleri, egitimin sonucunda en diisiik deger elde edilmesi hedeflenerek
devamli degisiklik yapilmasi gerekmektedir. Onerilen mimarideki kaybm degeri,
devamli degisiklik gostermistir.  Egitimdeki kayip miktart minimuma diisiirmek
amaclanmis olup, orneklerin egitebilecek duruma getirilip kayip degerinin sifira yakin
olmas1 amac¢lanmuistir.

Bu c¢alismada, DO teknikleri kullanilarak akciger kanserinin tespit edilip
smiflandirilmast amaglanmustir. Olusturulan modelde, VGG16 modeli ile dogruluk
oran1 %94,19, en diisiik kayip orami %0.1481, VGG19 modeli ile dogruluk orani
%95,24, en disiik kayip oran1 %0.1161, Xception modeli ile 90,14, en diisiik kayip
orani %0.2611 olarak elde edilmistir.

Sonug olarak, bu calisma da elde edilen sonucglarin dogruluk oraninmn yiiksek
oldugu goriilmiis olup, akciger kanserinin erken teshisi ve smiflandirilmasi agisindan
doktorlarin ig yiikiinii hafifletmekle birlikte, dogru sonuca ulagmak i¢in hasta tizerinde
herhangi bir operasyona gerek kalmadan hastaliga dogru teshis konulmasina yardimci
olacagi diistiniilmektedir. Gelecek caligmalarda, farkli goriintiileme yontemiyle elde
edilmis veri setleri kullanilarak akciger kanserinin tani siirecinde DO tabanlh yeni

yaklagimlar tasarlanacaktir.
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