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OZET

EVRISIMLI SINIR AGLARI iLE AKCIGER KANSERT SINIFLANDIRMASI
Ugur, Cimen
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Mahir Kaya
Subat 2025, x + 53 sayfa
Kanser kaynakli 6liimlerin 6nde gelen nedenlerinden biri olan akciger kanseri, ge¢ evrede
teshis edilmesi ve erken donemdeki semptomlarin belirgin olmamasi nedeniyle dnemli
bir halk saghgi sorunu olmaya devam etmektedir. Onlenebilir 6liimlerin azaltilabilmesi
icin erken ve dogru teshis biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu calismada, akciger kanseri teshisi
icin Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) ve transfer 6grenme yontemlerini kullanarak ileri
teknikler arastirilmistir. Calismanin baslangicinda, veri setindeki farkli akciger kanseri
hastalarina ait goriintiiler birlestirilerek ve normal hastalarin bilgisayarli tomografi
goriintlileriyle birlikte ikili siniflandirma yapilmistir. Bu asamada, en iyi modeli
belirlemek amaciyla farklt mimariler ve hiperparametre optimizasyonlar1 kullanilarak
deneyler gergeklestirilmistir. Deneyler sonucunda, mimariler arasinda en iyi performans
gosteren model %93 dogruluk orani saglamistir. Bir sonraki agamada, veri seti baglangig
haline getirilerek ¢oklu siniflandirma yapilmis ve ¢esitli optimizasyon algoritmalarinin
performanslart karsilastirilmistir. Optimizasyon algoritmalar1 olarak; Adam, SGD,
RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax ve Nadam algoritmalar1 kullanilmis ve Adam
algoritmasi ile %87 dogruluk orani elde edilmistir. Ayni ¢aligma, veri setindeki verilerin
artirtlmas1 yoluyla daha fazla akciger goriintlisii kullanilarak tekrar edilmistir ve
RMSprop optimizasyon algoritmasi ile %96 dogruluk oranmna ulasilmistir. Ayrica,
mevcut veri seti lizerinde transfer 6grenme kullanilarak son teknoloji modeller egitilmis
ve test dogruluklari elde edilmistir. Onerilen ydntem hem transfer 6grenme tabanl
yaklagimlardan hem de literatiirdeki benzer c¢alismalardan daha yiiksek dogruluk
degerlerine ulagmustir. Gelistirilen model basarili sonuglar vererek doktorlarin karar

verme slirecine katki saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir Aglari, Akciger Kanseri, Transfer Ogrenme,

Bilgisayarli Tomografi, Hiperparametre Optimizasyonlari
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SUMMARY

LUNG CANCER CLASSIFICATION WITH CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS
Ugur, Cimen
Master's Degree Computer Engineering Department
Thesis Advisor: Assoc. Dr. Mahir Kaya
February 2025, x + 53 Pages

Lung cancer, one of the leading causes of cancer-related deaths, remains an important
public health problem because it is diagnosed at a late stage and early symptoms are not
prominent. Early and accurate diagnosis is of great importance to reduce preventable
deaths. In this study, we investigate advanced techniques for lung cancer diagnosis using
Convolutional Neural Networks (CNNs) and transfer learning methods. At the beginning
of the study, binary classification was performed by combining the images of different
lung cancer patients in the dataset with the computed tomography images of normal
patients. At this stage, experiments were conducted using different architectures and
hyperparameter optimizations to determine the best model. As a result of the experiments,
the best performing model among the architectures achieved 93% accuracy. In the next
stage, the data set was initialised and multiclassed and the performances of various
optimisation algorithms were compared. As optimization algorithms; Adam, SGD,
RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax and Nadam algorithms were used and an
accuracy rate of 87% was obtained with the Adam algorithm. The same study was
repeated using more lung images by increasing the data in the dataset and an accuracy of
96% was achieved with the RMSprop optimization algorithm. Furthermore, state-of-the-
art models were trained using transfer learning on the existing dataset and test accuracies
were obtained. The proposed method achieved higher accuracy values than both transfer
learning based approaches and similar studies in the literature. The developed model will

contribute to the decision-making process of doctors by providing successful results.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Lung Cancer, Transfer Learning, Computed

Tomography, Hyperparameter Optimizations
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1. GIRIS

Akciger kanseri, ozellikle gelismis lilkelerde halk sagligi alaninda 6nde gelen 6lim
nedenlerinden biridir (Retico ve ark., 2008). Hastali§a yakalanan kisilerde inat¢1 oksiirtik,
solunum giigliigii veya agiklanamayan yorgunluk gibi belirtiler siklikla goriillmektedir
(ASM, 2024). Uluslararast Kanser Arastirmalari Ajansinin  GLOBOCAN 2020
istatistiklerine gore, yaklasik 1.8 milyon 6liim akciger kanserine atfedilmistir ve bu da
hastaligin 6nemli kiiresel etkisinin altin1 ¢izmektedir (WHO, 2023). Tip bilimindeki
kayda deger ilerlemelere ragmen, akciger kanseri kiiresel capta kansere bagli 6liimlerin
en onde gelen nedeni olmaya devam etmekte ve her yil milyonlarca insanin hayatina mal
olmaktadir (Temurtas ve ark., 2019). Bu 6nemli halk sagligi sorununu ele almak iizere,
erken miidahale yoluyla Onlenebilir Sliimleri azaltmak icin akciger kanserine yonelik
erken teshis stratejileri gelistirilmektedir (Xie ve ark., 2019). Kanseri erken agamada
tespit etmek hayat kurtarmak i¢in cok 6nemlidir ve geleneksel olarak kanser teshisi gorsel
inceleme ve manuel tekniklere dayanmaktadir. Bununla birlikte, tibbi goriintiilerin
manuel olarak analiz edilmesi hem yogun emek gerektirir hem de 6nemli hatalara agiktir
(Munir ve ark., 2019). Otomatik teshis yaklagimlari, uzmanlarin is yiikiinii hafifleterek ve
teshis prosediirlerini hizlandirarak saglik sistemi verimliligini artirabilir (Kaya ve Cetin-

Kaya, 2024a).

Calismamizda, bir¢cok arastirmacinin derin 6grenme tekniklerini kullanarak akciger
kanserini tespit etmeye ¢alistigini gézlemledik. Bu yaklasimlar arasinda ESA bu alanda
en sik kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir (Krizhevsky ve ark., 2017). Ileri
beslemeli sinir aglarina benzer sekilde; ESA'lar, konvoliisyonel katmanlar, havuzlama
katmanlar1 ve tam bagli katmanlar gibi temel katmanlar da dahil olmak {izere bircok
katmandan olusur. Bu katmanlarin farkli kombinasyonlari ¢esitli ESA olusturmak i¢in

kullanilir (Kaya ve Cetin-Kaya, 2024b).

Mevcut ¢aligmalar, onerilen 6zel modellerin yeterince optimize edilmedigini ve transfer
O0grenme modellerinin asir1 uyum nedeniyle kiiciik etiketli veri kiimelerinde 1yi
performans gostermedigini gostermistir. ESA modelleri ¢ok sayida hiperparametreye
sahiptir. Modellerin sinirli  veri kiimeleri iizerindeki yliksek performansi, bu
hiperparametrelerin ince ayarina baglidir. Bu nedenle, yapilan ¢aligmada Bilgisayarl

Tomografi (BT) gorintilerini kullanarak akciger kanserlerini hassas bir sekilde



tanimlamak i¢in hazirlanmis, minimum katman sayisina sahip optimize edilmis bir
mimari tanitilmaktadir. Calismada, Kaggle platformundan elde edilen agik erisimli
akciger Bilgisayarli Tomografi goriintiileri kullanilmistir. Calismanin baslangic
asamasinda, veri setindeki farkli akciger kanseri hastalarina ait BT goriintiilerini igeren
klasorler birlestirilmis ve normal hastalara ait goriintiilerle birlikte ikili siniflandirma
yapilmistir. Bu siirecte, en iyi modeli belirlemek i¢in ¢esitli mimariler ve hiperparametre
optimizasyon yontemleri test edilmistir. Daha sonra, fotograflarin orijinal hali korunarak,
veri seti eski haline getirilerek coklu siiflandirma siireci gerceklestirilmistir. Bu agsamada,
optimizasyon algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilmis ve Adam, SGD, RMSprop,
Adadelta, Adagrad, Adamax ve Nadam gibi algoritmalar test edilmistir. Ayrica, Kaggle
tizerinden alinan orjinal veri setindeki akciger BT goriintiilerinin sayisini artirmak
amactyla veri biiyiitme teknikleri uygulanmis ve ayni ¢alismalar genisletilmis veri seti
iizerinde tekrar edilmistir. 1ki veri seti arasinda elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.
Bunun yami sira, transfer 6grenme yontemleri kullanilarak son teknoloji modeller
egitilmis ve bu modellerin test dogruluklar1 degerlendirilmistir. Kapsamli deneyler
sonucunda, kullanilan ESA mimarisinin tasarimini, karsilagtirilan optimizasyon
algoritmalarint ve RMSprop’un iistiin performansini ortaya koymaktadir. Bu sayede,
akciger kanseri i¢in daha erisilebilir ve uygun maliyetli teshis araglar1 gelistirilerek erken

teshis imkan1 saglanmasi ve hasta sonuclarinin iyilestirilmesi amag¢lanmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiire baktigimizda akciger kanseri tespitinde derin 6grenme kullanan bir¢ok énemli
calisma bulunmaktadir. (Akila Agnes ve ark., 2021) yaptiklar1 ¢alismada akciger tiimorii
smiflandirmast {lizerine ¢alismiglardir. Yazarlar bilgisayarli tomografi gorintileri
tizerinde Evrisimli Uzun Kisa Siireli Bellek (ConvLSTM) sinir agi kullanarak
siniflandirma yapmis ve 0.93 dogruluk orani elde etmislerdir. ESA ve uzun kisa stireli

bellek (LSTM) modelleri ile karsilastirildiginda daha iyi sonug elde edilmistir.

(Rehman ve ark., 2021) bilgisayarli tomografi gorintillerine uygulanan makine
O0grenmesi yontemlerini kullanarak akciger kanserini tespit etmeye yonelik bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Yazarlar sadece kanseri degil ayn1 zamanda kanser tiiriinii de tespit
etmislerdir ve bunlar adenokarsinom, skuamoz hiicreli karsinom ve biiyiik hiicreli
karsinomdur. Destek vektor makinesi ve k-en yakin komsu yontemleri ile test edilmistir

ve dogruluk oranlar1 DVM i¢in 0.93, k-en yakin i¢in 0.91 olmustur.

(Alakwaa ve ark., 2017) Data Science Bowl ve Kaggle'da akciger BT goriintiilerini
siiflandirmak i¢in bir ESA 6nermistir. LUNA veri kiimesi igerisinde normal ve anormal
olan goriintiiler kullanilarak ikili smiflandirma yapilmigtir. U-net ESA mimarisini

kullanan yontem ile 0.87 dogruluk orani elde edilmistir.

(Liao ve ark., 2019) BT taramalarindan akciger nodiillerinin tespiti ve siniflandirilmasi
icin 3B ESA'larin kullanimini arastirmislardir. Calisma daha ¢ok 3B taramalarda mevcut
olan ve ¢esitli boyutlardaki nodiilleri tespit etme dogrulugunu artirmaya odaklanmis ve

model performans 6l¢iitii olarak 0.86'lik bir dogruluk elde etmistir.

(Anthimopoulos ve ark., 2016) akciger hastaliklarinda c¢esitli doku tiplerini
siiflandirmak i¢in bir ESA modeli olusturmuslardir ve modellerinde 5 konvoliisyonel
katman, 1 havuzlama katmani ve 3 tam bagli katman bulunmaktadir. Calismalarinda,
onerilen ESA algoritmasi; LeNet, AlexNet ve VGG Net gibi diger algoritmalara kiyasla

0.86 dogrulukla doku siniflandirma ve tespitinde daha iyi sonuglar elde etmistir.



(Song ve ark., 2017) galismalarinda BT goriintiilerini iyi huylu ve koti huylu olarak
siiflandirmak i¢in LIDC-IDRI veri kiimesini kullanmiglardir. Veri kiimesi ESA, Derin
Sinir Aglar1 (DNN) ve Y1gi1lmis Otomatik Kodlayicilar (SAE) gibi mimariler kullanilarak
analiz edilmistir. ESA mimarisi, 6nerilen diger aglardan daha iyi performans gostermis

ve 0.84 dogruluk, 0.83 duyarlilik ve 0.84 6zgiilliik ile en yiiksek performansi gostermistir.

(Ashhar ve ark., 2021) LIDC-IDRI veri kiimesini kullanarak akciger tiimorlerinin kotii
huylu ve iyi huylu olarak siniflandirilmasinda bes farkli ESA mimarisinin performansini
incelemeyi amaglamistir, degerlendirilen mimariler DenseNet, MobileNetV2, ShuffleNet,
SqueezeNet ve GoogleNet'tir. Bu mimarilerin performanst dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik
ve (AUC) performans degerlerine gore dl¢lilmiis ve GoogleNet'in BT goriintiilerinde
akciger tiimori siniflandirmasi i¢in 0.95 dogruluk, 0.99 6zgiilliik, 0.65 duyarlilik ve 0.86
AUC ile en basarili ESA mimarisi oldugunu gostermistir.

(Mohamed ve ark., 2023), akciger kanseri teshisinin dogrulugunu artirmak i¢in bir ESA
modelini hibrit bir meta sezgisel algoritma ile entegre eden yenilik¢i bir ydontem
sunmustur. Onerilen hibrit modelde, ESA mimarisinin ¢dziim vektdriinii gelistirmek igin
Ebola Optimizasyon Arama Algoritmas1 (EOSA) uygulanmaktadir. ilk olarak, bir ESA
mimarisi tasarlanmistir ve ¢6ziim vektorii hesaplanmistir, bu ¢oziim vektorii daha sonra
smiflandirma  problemini ¢6zmek igin agirhiklarin  ve Onyargilarin  optimum
kombinasyonunu belirlemek tizere EOSA'ya aktarilmistir. Irak Onkoloji Egitim
Hastanesi / Ulusal Kanser Hastaliklar1 Merkezi'nden bir akciger kanseri veri kiimesi

kullanilarak yapilan deneylerde, EOSA-ESA modeli 0.87 dogruluk elde etmistir.

(Tan ve ark., 2022) transfer 6grenmeyi kullanan 6zel bir VGG16 tabanli 15 katmanli 2B
DNN mimarisi kullanmistir. Bu DNN modeli, Ulusal Akciger Tarama Denemesi ve
Ulusal Alerji ve Bulasic1 Hastaliklar Enstitiisti Portallarindan elde edilen BT goriintii
setleri iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar, DNN'nin 0.90'lik bir F1 puani ve

0.90'1ik bir dogruluk elde ettigini gostermistir.

(Sravani ve ark., 2024) yaptiklar1 calismada, LUNA16 veri setinden secilen 746 akciger
goriintiisii kullanmigtir. Veri seti nodiillii, nodiilsiiz akcigerler goriintiilerini icermektedir.
VGG16 modeli kullanilarak, 0.99 dogruluk oraniyla InceptionV3'iin 0.88'lik basarisini

geride birakmistir. Onerilen VGG 16 modeli, iistiin dogruluk ve saglamlik sergilemistir.
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(Khalefa, 2024) calismalarinda, Sonlu Elemanlar Yontemi (FEM), Derin Otomatik
Kodlayict (DAE) ve Evrisimli Sinir Ag1 tekniklerini birlestiren FEM-DESA adl1 yeni bir
model sunulmustur. LIDC-IDRI veri seti kullanilarak, akciger nodiilii tespiti ve akciger
kanseri teshisi i¢in saglam bir model gelistirilmistir. FEM, DAE ve ESA entegrasyonunda
hesaplama karmasikligini azaltirken DAE, BT taramalarindaki ozellikleri ¢ikarmada
etkili olmustur. Onerilen model, 12 katmanda tek ESA algoritmasina gore daha yiiksek
dogruluk gostermistir 0.97 dogruluk oraniyla FEM-DESA, tek ESA'dan daha iistiin bir

performans sergilemistir.

(Xu ve ark., 2022) calismalarinda, ESA tabanli ¢ok kategorili bir siniflandirma modeli
olan ISANET o6nerilmistir. Akciger skuamoz hiicreli karsinomu, akciger adenokarsinomu
ve normal Kategorilerini igeren Hebei Universitesi Bagli Hastanesi veri kiimesi ile Kaggle
ve TCIA veri setleri kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir. ISANET, AlexNet,
VGG16, InceptionV3, MobilenetV2 ve ResNetl8 gibi modellerle karsilagtirildiginda,
Kaggle veri seti igin 0.95, TCIA igin ile 0.98 Hebei i¢in 0.99 dogruluk oranlariyla iistiin

performans sergilemistir.

(Mitra ve ark.,2023) yaptiklar1 ¢calismada, akciger kanseri tespiti i¢in ESA kullanilmigtir.
Kaggle'dan alinan 1000 goriintii, adenokarsinom, skuamoz hiicreli karsinom ve normal
olmak iizere li¢ kategoriye ayrilmistir. ESA modelleri, gizli katman sayilarina gore dort
kategoriye ayrilmig ve farkli parametrelerle test edilmistir. En iyi dogruluk 0.93, 4
katmanli, veri biiylitme katmani olmayan ve Adam optimize edici kullanilan modelde

elde edilmistir.

(Geethu Lakshmi ve Nagaraj, 2024) yaptiklari ¢aligmada, akciger kanseri teshisi igin
Slime Mould Algorithm (SMA) tabanli ESA 6zelliklerine sahip Squeeze-Inception V3
adl bir teknik gelistirmistir. Veri seti, 1001 BT taramasi goriintiisiinden olusmakta olup
adenokarsinom, biiyiik hiicreli karsinom, skuamoz hiicreli karsinom ve normal siniflarin
igermektedir ¢alisma sirasinda manuel olarak elde edilen normal ve anormal olarak sinif
olusturulmustur. G6giis BT tarama goriintiileri lizerinde yapilan ¢alismada, 6n isleme
asamasinda goriintii kalitesi artirilmig, SMA ile egitilen ESA kullanilarak 6zellikler
cikarilmis ve SqueezeNet ile InceptionV3 mimarilerinin birlesimiyle normal ve anormal
smiflandirma yapilmistir. Onerilen model, 0.95 dogruluk, 0.98 hassasiyet ve 0.94

Ozgiilliikk oranlariyla iistiin performans gostermistir.
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(Yan ve Razmjooy, 2023) ¢aligsmalarinda BT goriintiilerinde akciger kanserinin otomatik
tespiti i¢in yeni bir metodoloji dnermistir. ESA tabanli olan bu model, optimize edilmis
bir Snake Optimizasyonu algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir. Akciger kanseri
gorintiileri 6n isleme tabi tutulduktan sonra, hiperparametreleri optimize edilmis ESA
yapisina entegre edilmistir. Model, 1Q-OTH/NCCD-Akciger Kanseri Veri Seti ile
degerlendirilmis ve 0.97 dogruluk elde etmistir. Onerilen yontem, KNN, CFM, WSDL,
CLFM ve DFD-Net gibi mevcut tekniklerden iistiin performans gostermistir.

(Su ve ark., 2021) calismalarinda LIDC-IDRI veri tabanindan alinan verilerle akciger
nodiillerinin tespiti i¢in optimize edilmis Faster R-ESA yontemi Onermistir. Akciger
nodiilleri, soliter pulmoner nodiil, vaskiiler adezyon pulmoner nodiilii ve akciger duvari
adezyon pulmoner nodiilii olarak siniflandirilmistir. Yapilan analizlerde, 6nerilen yontem
0.91 dogruluk orani ile orijinal Faster R-ESA 0.82, R-ESA 0.68 ve Fast R-ESA 0.75
degerleri elde edilerek Onerilen yontemin diger algoritmalarindan iistiin performansi

gOriilmiistiir.

(Zhang ve ark., 2024) Bu calisma, akciger kanseri tanimlama ve siniflandirmasi igin
DenseNet ile giiclendirilmis ESA ve veri birlestirme ile mobil ug bilisim teknolojilerini
birlestiren bir yaklagim sunmaktadir. Goriintiiler, 6zellik ¢ikarimini optimize etmek i¢in
on isleme tabi tutulmustur. Model, akciger hastaliklarint normal, iyi huylu ve
adenokarsinom, skuamoz hiicreli karsinom, biiyiik hiicreli karsinom olarak kategorize

etmektedir. Sonug olarak, 0.99 dogruluk elde etmistir.

(Karim ve Bushra, 2021) c¢alismada, akciger kanseri tiirlerini yiiksek dogrulukla
taniyabilen bir Evrisimli Sinir Ag1 modeli 6nerilmektedir. LC25000 Akciger ve Kolon
Histopatolojik Goriintii Veri Seti'nden alinan 15.000 akciger histopatoloji goriintiisi, 1yi
huylu doku, adenokarsinom ve skuamoz hiicreli karsinom olarak ti¢ kategoriye ayrilmistir.
Model, 6 evrisim katmani ve 3 yogun katmandan olusmakta olup, 3x3 cekirdek
boyutunda sirastyla 32, 64, 128, 128, 128 ve 64 filtre kullanmaktadir. Deneysel bulgular,

egitimde 0.98 ve dogrulamada 0.98 dogruluk oranlar1 elde etmistir.

(Ren, Z. ve ark., 2022) yaptiklari ¢aligmada {i¢ sinif igeren bir veri seti kullanarak akciger
kanseri siniflandirmasi i¢in veri biiyiitme ve topluluk 6grenme yontemini kullanmistir.

Onerilen LCDAE framework’ii, LDCGAN ile sentetik akciger kanseri goriintiileri
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tireterek veri eksikligini gidermis ve alt1 farkli derin 6grenme modelini (DenseNet121,
GoogLeNet, ResNet101, VGG19-BN, VGG16-BN ve VGGI16) hibrit veri biiyiitme
teknikleriyle egiterek siiflandirma performansini artirmistir. 15.000 goriintiiden olusan
veri seti, LDCGAN ile 45.000 goriintiiye genisletilmis ve transfer 6grenme ile 1.00
dogruluk elde edilmistir. Ayrica, Alzheimer, beyin tiimorii ve COVID-19 veri setlerinde
de yliksek basar1 gosteren LCDAE, tibbi goriintii analizinde GAN tabanli veri biiyiitme

yontemlerinin etkisinin iyi oldugunu kanitlamaktadir.

(Sultana ve ark., 2021) yaptiklari ¢alismada, Kaggle'dan alinan akciger ve kolon kanseri
histopatolojik goriintiilerinden olusturulan bir veri seti kullanilmigtir. Veri seti, her biri
5.000 goriintii iceren li¢ alt klasore ayrilmistir: iyi huylu dokusu, adenokarsinom ve
skuamdz hiicreli karsinomu. Ug akciger kanseri tiiri i¢in 2-B ESA ile SVM, ResNet-50,
InceptionResNetV2, Inception-V3 ve VGG-19 gibi bes derin 6grenme modeli
uygulanmistir. Inception-V3, 0.99 dogrulama dogrulugu ile en iyi performansi
gostermistir ve akciger kanseri tiirlerini dogru siniflandirmak icin en uygun model olarak

belirlenmistir.

Derin 6grenme modellerinde veri 6n isleme asamasinda veri artirimi teknikleri yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 modellerinde de ¢esitli tekniklerle gériintii
basina veri artirrmini egitimden Once veya egitim agsamasinda uygulayan g¢esitli caligmalar

mevcuttur

(Sajjad ve ark., 2019) beyin tiimdrlerinin MRI goriintiileri izerinden siiflandirilmasi igin
derin 6grenme tabanli bir yontem onermistir. Calismada, InputCascadeCNN modeli ile
otomatik timor segmentasyonu gerceklestirilmis, veri biiylitme teknikleri kullanilarak
modelin genelleme yetenegi iyilestirilmis ve VGG-19 ESA mimarisiyle siniflandirma
yapilmistir. Calismada Radiopaedia ve beyin tiimorii veri setleri kullanilmistir. Veri
biiyiitme sonrasinda genel dogruluk 0.91°e yiikselmistir. Yapilan ¢aligmada ozellikle
transfer Ogrenme ve veri biiylitme tekniklerinin model performansimi artirdigi

gozlemlenmistir.

(Gurkahraman ve Karakis, 2021) ¢alismalarinda gliyom, menenjiyom ve hipofiz bezi
tiimdrleri, T1 agirlikli MR goriintiileri kullanilarak ESA ile siniflandirilmistir. Calismada
Figshare veri seti kullanilmistir, 233 hastaya ait toplam 3064 kesit icermektedir. Modelin
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performansini artirmak icin veri biiylitme teknikleri (geometrik dontisiimler ve gorsel
filtreler) uygulanmistir. Her MRI kesitinden 10 farkli goriintii tiretilmistir. ESA modeli,
DenseNetl121 tabanl transfer 6grenme yontemi ile egitilmis ve RMSProp optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir. Modelin veri biiylitme 6ncesi dogruluk orani 0.95 iken, veri
biiyilitme sonras1 0.99’a yiikselmistir. Ayrica, ESA'dan elde edilen 6zellikler DVM, KNN
ve Bayes gibi alternatif siniflandiricilarla test edilmis, en yiiksek dogruluk 1.00 ile DVM
tarafindan elde edilmistir. Bu sonuglar, transfer 6grenme ve veri biiyiitme tekniklerinin
beyin tiimorii smiflandirmasinda basariyr artirdigmi ve alternatif siniflandiricilarla
yapilan karsilastirmalarin derin 6grenme modellerinin etkinligini ortaya koydugunu

gostermistir.

(Benbakreti ark., 2023) tarafindan yapilan ¢alismada, sagittal, koronal ve aksiyel MR
goriintlilerinden menenjiyom, gliyom, hipofiz tiimdrii ve tiimorsiiz beyin goriintiilerinin
smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Calismada, ESA tabanli bir
model ile birlikte AlexNet, GoogleNet, ResNet18, YOLOv3, VGG19, DenseNet ve
MobileNet gibi 6nceden egitilmis modeller test edilmistir. Veri seti, 2005-2010 yillari
arasinda Cin’in Guangzhou kentindeki Tianjing Tip Universitesi ve Nanfang
Hastanesi'nden toplanan 233 hastaya ait 3264 MR kesitinden olusmaktadir. Modelin
basarisini artirmak i¢in yansima tabanli veri biiyiitme teknikleri uygulanmis ve egitim
veri seti genisletilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda 6nerilen ESA modeli 0.90
dogruluk elde etmistir. Ancak, en iyi performans 0.96 dogruluk ile ResNet18 modeli
tarafindan saglanmistir. Bununla birlikte, asir1 veri biiylitme bazi durumlarda model
performansin1 diislirmiistiir. Calisma, beyin timori tespiti i¢in Onceden egitilmis
modellerin etkili oldugunu ve veri bilylitmenin model basarisint genel olarak

tyilestirdigini ortaya koymustur.

(Claro ve ark., 2022) yaptiklar1 ¢calismada, 18 farkli kamuya acik veri setinden 3.536 kan
slaydr goriintiisii kullanilarak dort farkli simif (Saglikli Kan Slaydi, Akut Lenfoblastik
Losemi, Akut Miyeloid Losemi ve Diger Losemi Tiirleri) iizerinde siniflandirma
yapmistir. Veri setindeki sinif dengesizligini gidermek amaciyla donme, oteleme,
cevirme ve Olcekleme gibi geometrik doniistimlere dayali veri biiyiitme teknikleri
uygulanmistir. Smiflandirma islemi igin AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet50,
InceptionV3, Xception ve DenseNetl2]1 olmak iizere yedi farkli ESA modeli

kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, ikili simiflandirmada en yiiksek dogruluk
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oranlar1 ResNet50 ve DenseNet121 modelleriyle saglanmistir. Losemi ve saglikli kan
slaydr ayrimi i¢in ResNet50 modeli 1.00 dogruluk elde ederken, ALL ve saglikli kan
slaydi ayrimi i¢in DenseNet121 modeli 1.00 dogruluk gostermistir. Cok simifli
siniflandirmada ise DenseNet121 modeli 0.97 dogrulukla en iyi sonucu vermistir. Tiim
smiflarin birlikte degerlendirildigi boliimde ise en iyi performans 0.95 dogruluk ile
multilevel ESA modeli tarafindan elde edilmistir. ESA tabanli derin 6grenme modelleri
ile veri biiylitme tekniklerinin birlesiminin, 16semi siniflandirma performansini énemli

Olclide artirdigin1 gostermektedir.

(Saini ve Susan, 2020) calismalarinda dengesiz meme kanseri histopatolojik goriintii veri
setinin iyi huylu ve kétii huylu olarak smiflandirilmast igin Derin Aktarim Ogrenme ve
Azmlik Veri Artirimi tekniklerinin birlestirildigi yontemler Onerilmistir. Calismada
VGG16 tabanh derin aktarim ag1 ve DCGAN modeli entegre edilerek sinif dengesizligi
giderilmis ve BreakHis veri seti iizerinde 0.96 dogruluk elde edilmistir. DCGAN ile
azinlik sinifina ait sahte goriintiiler iiretilerek veri dengelenmis ve bu yaklasim,
geleneksel transfer 6grenme yontemlerine kiyasla daha yliksek dogruluk saglamistir. Elde
edilen sonuglar, biyomedikal goriintii analizi i¢in derin 6grenme tabanli veri biiylitme
tekniklerinin etkinligini gostermistir.

(Alsaif, H., ve ark., 2022) ¢alismalarinda, beyin tiimorlerinin MRI gériintiilerinde tespiti
icin veri biiyiitme teknikleri kullanilarak ikili siniflandirma islemi ile VGG-16 modeli
optimize edilmistir. Kaggle'dan alinan 253 goriintii, ¢evirme, dondiirme ve ¢eviri
teknikleriyle 3700 goriintiiye genisletilmis ve farkli segmentasyon modelleriyle
karsilastirilmistir. Veri biiyiitme teknikleri, Cascaded Net, U-Net ve Deeplab-v3
modellerinin Dice skorlarini1 %2-3 oraninda iyilestirmistir. Transfer 6grenme ile yapilan
karsilastirmalarda VGG-16 modeli 0.96 dogruluk ile en iyi performansi gostermistir.
Sonuglar, veri biliyiitme yontemlerinin siirl veri problemiyle basa ¢ikmada ve model

basarisini artirmada etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

(Cuskun, Y. ve ark., 2023) calismalarinda, beyin tiimorii olan hastalarin MR
gorilintiilerinden primer beyin metastaz yerinin siniflandirilmasi amag¢lanmistir. Kocaeli
Universitesi PACS sisteminden elde edilen 298 hastaya ait MR gériintiileri, dort farkl
dizi (T1, T1-C, FLAIR ve ADC) ayr1 evrisimsel islemlerden gegirilerek 3B ESA modeli
ile analiz edilmistir.U¢ grup smiflandirmasinda 0.74, ikili siniflandirmada ise 0.81

dogruluk elde edilmistir. Veri biiyiitme teknikleri uygulanarak ii¢ grup siniflandirmasinda
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dogruluk 0.76’ya vyiikseltilmistir. Onerilen ESA modelinin smirli veriyle basarili
simiflandirma yapabildigini ve veri biiylitme yontemlerinin modelin dogrulugunu

artirmada etkili oldugunu gostermektedir.

(Talo, M. ve ark., 2019) yaptiklar1 calismada, manyetik rezonans goriintiilerinde normal
Ve anormal beyin goriintiileri tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerinden transfer 6grenme
yaklasimi kullanilmigtir. ResNet34 ESA modeli temel alinarak yapilan calismada,
Harvard Tip Fakiiltesi'nden alinan 613 T2 agirlikli MR goriintiisii degerlendirilmistir.
Modelin genelleme yetenegini artirmak igin veri biiylitme, optimum O6grenme orani
belirleme ve ince ayar teknikleri uygulanmistir. Ug asamali egitim siirecinde, model 6nce
yalnizca yogun katmanlari egiterek baslatilmig, ardindan tiim katmanlar iizerinde ince
ayar yapilmistir. Model, 5 kath ¢apraz dogrulama ile 0.98 dogruluk elde etmis ve ince
ayar sonrasinda 1.00 dogruluga ulasmustir. Ogrenme orani optimizasyonu ve veri

biiylitme yontemleri modelin dogruluk ve stabilitesini artirmada etkili olmustur.

Tablo 2. 1. Literatiir Analiz

Cahsmalar Model Yil Do(g(;;l )luk Smiflandirma
Agnes Ve ark. ConvLTSM 2020 93 Ikili
Rehman ve ark. Dvm 2021 93 Coklu
Song ve ark. ESA 2017 84 Tkili
Ashhar ve ark. GoogleNet 2021 95 Ikili
Mohamed ve ark. EOSA-ESA 2023 87 Coklu
Tan ve ark. DNN 2022 90 Tkili
Alakwaa ve ark. U-net ESA 2017 87 Tkili
Liao ve ark. 3B ESA 2019 86 Tkili
Anthimopoulos ve ark. ESA 2016 86 Coklu
Sravani ve ark. VGG16 2024 99 Tkili
Khalefa FEM-DESA 2024 97 Tkili
Xu ve ark. ISANET 2022 99 Coklu
Mitra ve ark. ESA 2023 93 Coklu
Geethu Lakshmi ve Nagaraj Squeeze\-/l; ception 2024 95 Tkili
Yan ve Razmjooy Snake-ESA 2023 97 Coklu
Su ve ark. Faster R-ESA 2021 91 Coklu
Zhang ve ark. DenseNet-ESA 2024 99 Coklu
Ren ve ark. ESA 2022 95 Coklu
Karim ve Bushra ESA 2021 98 Coklu
Sultana ve ark. Inception-V3 2021 99 Coklu
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3. GENEL KISIMLAR

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan temel kavramlar ve yontemler ele alinmaktadir. Ilk
olarak akciger kanseri ve teshisinde kullanilan goériintiileme teknolojileri tanitilmakta,
ardindan derin O0grenme katmanlari, transfer 0grenme modelleri ve optimizasyon
algoritmalar1 gibi makine 6grenmesi yontemleri detaylandirilmaktadir. Ayrica, model
performansini degerlendirmek igin kullanilan metrikler ile veri biiylitme teknikleri
aciklanmaktadir. Bu konularin incelenmesi, yapilan c¢alismanin bilimsel altyapisini

olusturmakta ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasini desteklemektedir.

3.1 Akciger Kanseri

Insan viicudu, kendi islevleri ve amaci olan trilyonlarca canli hiicreden olugsmaktadir. Cok
yonlii bir hastalik olan kanser hastalig1 viicudun belirli bir bolgesindeki hiicrelerin DNA
(Deoksiriboz niikleik asit) hasar1 nedeniyle kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyerek kanserli
hiicrelere dontismesi ile ortaya ¢ikmaktadir (ACS,2014). Tim tiimorler koti huylu
degildir; kanserli olmayan tiimorler ise 1yi huylu tiimor olarak adlandirilmaktadir. Sigara
igme aliskanliklari, 6zellikle erkeklerde siki tiitiin kontrolii Onlemleri nedeni ile azalan
egilimler var olmasina ragmen goriilme sikliginin 6nemli dl¢iide yiiksek kaldigi gelismis
tilkelerde, akciger kanseri oranlarinin artmasina agirlikli olarak katkida bulunmaktadir
(Youlden ve ark., 2008). Akciger kanseri, 40 yasin iizerindeki erkeklerde kadinlarda ise
59 yasin lizerinde siklikla goriilmektedir ve ilging bir sekilde, sigara igmeyenler arasinda
kadinlarin akciger kanserine yakalanma olasilig1 erkekler ile karsilastirildiginda yiiksek
oldugu gorilmiistiir (Siegel ve ark., 2018). Akciger kanserinin dogru teshis edilmesi,
hasta yonetiminde ¢ok 6dnemli bir faktor olarak ortaya ¢ikmaktadir; teshis anindaki evre,

hayatta kalma sonuglarini 6nemli 6l¢iide etkileyen 6nemli bir etkendir.

3.1.1 Akciger Kanseri Tiirleri

Akciger kanserinin her birinin kendine 6zgii 6zellikleri bulunan farkli tiirleri vardir.
Akciger kanserinin baglica tiirleri ise kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri (KHDAK)
ile kiiciik hiicreli akciger kanseridir (KHAK) (ACS, 2024). Tiim kanserler gibi akciger
kanseri de akciger dokularinda bulunan bir hiicrenin kontrolsiiz biiyiimesi olayidir ve

akciger kanseri iki ana tiire ayrilir:
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I- Kiiglik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK): Akciger kanserlerinin en sik goriilen
tiirti kiiglik hiicreli dis1 akciger kanseridir ve farkli alt tiirlere ayrilmaktadir (TTOD, 2024).
Bunlarin her biri farkli kanser hiicrelerine sahiptir ve farkli sekillerde biiyiimekte ve
yayillmaktadir. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri tiirlerinin adlandirilmasi kanserde
bulunan hiicre tiirlerine ve hiicrelerin mikroskop altinda nasil goriindiigline gore
yapilmistir. Sik goriilen kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri tiirleri arasinda skuamoz

hiicreli karsinom, biiyiik hiicreli karsinom ve adenokarsinom bulunmaktadir.

ii- Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK): Akciger kanserinde kiigiik hiicreli akciger
kanseri daha az rastlanan tiir olarak yer almaktadir (TTOD, 2024).

3.2 Akciger Kanseri Teshisinde Goriintilleme Teknolojileri

Tibbi goriintillemede tanisal verileri bulmak ig¢in, ultrasonografi, manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) ve bilgisayarli tomografi (BT), olmak iizere ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Tibbi goriintiileme saglik hizmetlerinde teshis dogrulugunu arttirma,
tedavi planlamasinin yapilmasinda ve izlenmesine yardimci olmaktadir ve bu sayede

kronik hastalik yonetimi, tibbi arastirmalar gibi ¢alismalari daha kolay hale getirmektedir.

3.2.1 Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli Tomografi, bir hastanin viicudundaki belirli bolgelerin enine kesit
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan bir tibbi goriintiileme yontemidir. Bu islem, farkli
acilardan ve konumlardan alinan rontgen verilerinin birlestirilmesiyle gerceklestirilir. BT,
incelenmek istenen alani dijital olarak dilimlere ayirarak ayrintili goriintiiler olusturur
(Tiurkeetin, 2019). Bu dilimlere tomografik goriintiiler denir ve bu goriintiiler, bir klinik
hekime geleneksel rontgen 1sinlarina kiyasla daha ayrintili bilgiler sunabilir. Bilgisayar,
hastanin ardisik dilimlerini toplayarak bu goriintiileri dijital ortamda birlestirir ve boylece

tic boyutlu bir goriintii elde etmektedir (Karaca, 2023).

3.2.2 Ultrasonografi (USG)

Ultrasonografi (USG), ultrason goriintiileme olarak da bilinen, organlarin ve dokularin
gercek zamanli goriintiilerini elde etmek amaciyla yiliksek frekanshi ses dalgalarini

kullanan bir yontemdir (Kim ve ark., 2024). Ayrica, makine 6greniminin yiiksek frekansl
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ultrason ile entegrasyonu, tibbi teshis siire¢lerinde yeni bir siire¢ yaratarak erken hastalik
tespiti, kisisellestirilmis tedavi planlar1 ve daha iyi hasta sonuglari i¢in yeni olanaklar

saglamaktadir (Kim ve ark., 2024).

3.2.3 Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG)

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG), niikleer manyetik rezonans (NMR) fenomenine
dayanan bir goriintiileme yontemi olup, tip alaninda tan1 amacl yiliksek ¢oziiniirliiklii ve
yiiksek kontrastli goriintiiler elde etmek icin kullanilmaktadir. Tyonlastiric radyasyon
kullanilmadigindan, bu yontem, X-1s1n1 bilgisayarli tomografi gibi diger goriintiileme
teknolojilerinden ayrilmaktadir. MRG hem statik hem de dinamik olabilen {istiin
kontrasta sahip yumusak ve sert doku goriintiileri sunar ve bu islem, statik veya yavas
degisen manyetik alanlar ile elektromanyetik (EM) enerjiye dayanmaktadir (Karaca,
2023). Dalga boyu dokunun fiziksel boyutundan biiyiik olsa bile, MRG ile yumusak
dokularin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri basariyla elde edilebilmektedir (Karaca,
2023).

3.3 Derin Ogrenme Katmanlari

Derin 6grenme, temel olarak veriye iliskin siiflandirilmis 6zelliklerin egitilmesine
dayanmaktadir. Bu sebeple, diisiik seviyeli 6zellikler bir araya getirilir ve daha {ist diizey
ozellikleri igeren bir 6zellik hiyerarsisi meydana getirilmektedir. Ornegin, bir goriintii s6z
konusu oldugunda 6zellik denildiginde, piksel yogunluk degerlerinden olusan bir vektor
ya da kenar gruplar1 ve 6zel sekiller gibi unsurlar akla gelebilir. Bu 6zellikler arasinda,
veriyi daha iyi agiklayanlar bulunmaktadir. Bagarili bir derin 6grenme modellemesi
gerceklestirebilmek i¢in genis bir veri kiimesine, bu verileri egitecek bir yonteme,
ozelliklerin smiflandirilmasina, katman sayisinin belirlenmesine dair bircok unsur

dikkate alinmalidir (Akin ve Sahin, 2023).

3.3.1 Konvoliisyon Katmam (Convolution Layer)

Evrisimli sinir aglarinda kullanilan dogrusal fonksiyon, evrisimli katman olarak
adlandirilmaktadir. Bu katmanda, gizli katmandaki her bir diiglim, goriintii isleme icin
belirli 6zellik dedektorleri kullanarak farkli 6zellikler ¢ikarmaktadir (Salomon ve Phelan,

2018). Ornek verirsek, ilk katmandaki bir diigiim yatay kenarlar1 algilarken, bir digeri
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dikey kenarlar1 tespit edebilir. Sekil 3.1°de, adimli evrisim isleminin bir goriintii tizerinde
nasil calistigini gostermektedir. Alt kisimda orijinal goriintii yer alirken, iistte evrisim
islemlerinin ¢iktis1 goriilmektedir. Ayrica, evrisim isleminin ¢iktisinin orijinal

gorlintiinlin boyutlarinm kii¢tilttiigiinii de unutmamak gerekir.

Sekil 3. 1. Konvoliisyon katmani (Vdumoulin, 2023)

3.3.2 Maksimum Havuzlama Katmani (MaxPooling)

Maksimum havuzlama katmani genellikle evrisimli katmandan sonra uygulanmaktadir.
Havuzlamanin temel amaci, evrisimli katmandan elde edilen boyutlar1 daha da kiiciiltmek
ve modelin saglamligini artirmaktir. Bu siiregte, sadece onemli 6zellikler c¢ikarilarak
modelin performans: iyilestirilir ve havuzlama islemi iki sekilde gergeklestirilir:
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama. Maksimum havuzlama, bir 6zellikten en
yiiksek piksel degerini alirken, ortalama havuzlama, ilgili bolgedeki piksel degerlerinin
ortalamasini hesaplar. Bu sayede, goriintii verisi sikigtirtlirken 6nemli bilgiler korunmus
olur (Salomon ve Phelan, 2018). Maksimum havuzlama katmanlarinin yapilacak olan

calisma i¢in belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda yardimci olmasi i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 3. 2. Maksimum havuzlama katmani

3.3.3  Normallestirme Katmani (Normalization Layer)

Normallestirme katmani, derin 6grenme modellerinde performansi artirmak igin
kullanilan bir yontemdir. Bu katman, Ozellikle toplu normalizasyon ile dikkat
cekmektedir. Toplu normalizasyon, egitim siirecini hizlandirarak normalizasyon
etkilerinin korunmasini saglar ve ayni zamanda, modellerin minimum kayip noktasina
daha hizli ulagmasina ve biiylik toplu boyutlarda yiiksek performans géstermesine olanak
tanimaktadir (Budak ve ark., 2021). Bu sayede, derin 6grenme modellerinin verimli ve

dengeli bir sekilde egitilmesi desteklenmektedir.

3.3.4 Birrakma Katmani (Dropout)

Birakma katmani, egitim sirasinda asir1 6grenmeyi Onlemek ve modelin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla, belirli bir olasilikla secili katmandaki néronlarin ¢iktisini
sifirlar ve agdaki ozellik sensorlerinin asirt bagimlilik olusturmasini (es-uyarlanma)
engeller (Budak ve ark., 2021). Birakma teknigi, 6zellikle tamamen bagli katmanlarin
diizenlenmesinde oldukga etkilidir. Bu yaklasim, modelin daha saglam ve dengeli bir

sekilde 6grenmesini saglar.
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Sekil 3. 3. Birakma katmani (Srivastava ve ark., 2014)
3.3.5 Diizlestirme Katmam (Flatten Layer)

(Jeczmionek ve Kowalski, 2021) calismalarinda, olusturulan katmanlarin goriinti
ozelliklerini ¢ikarmakla gorevli oldugunu ve goriintiiyli benzersiz bir sekilde temsil etmek
icin diisiik seviyeli karmasik 6zelliklerden olusan bir matris-vektor tirettigini géstermistir.
Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarindan elde edilen ¢iktiyr siniflandirmak i¢in bir
siniflandirma ag1 gerekli oldugunu fakat simiflandirmadan 6nce bu katmanlarin
ciktilarimin tek bir vektorde birlestirilmesi gerektigini belirtmislerdir. Derin §grenme
mimarilerinde diizlestirme katmani, ¢ok boyutlu dizileri tek boyutlu bir vektore
doniistiirmek i¢in tasarlanmistir ve 6zellikle ESA’ da temel bir bilesendir. Son katman
olan tam baglantili katman, verileri islemeye hazir hale getirmektedir ve Evrisim ile
Havuzlama katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu degerleri tek boyutlu bir yapiya
doniistiirmektedir (Tiraki ve ark., 2024). Onceki katmanlarda islemler matrisler iizerinden
gerceklestirilirken, bu katmanda tiim islemler tek boyutlu bir veri yapisi lizerinde
yapilmaktadir. Bu doniisiim, siiflandirma veya tahmin gibi son asama islemler i¢in

gerekli veriyi saglamaktadir.
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Sekil 3. 4. Diizlestirme katmant
3.3.6 Tam Baglantih Katmani (Dense Layer)

Bu katman, geleneksel bir sinir agi gibi ¢alismaktadir ve ESA'daki parametrelerin
yaklagik %9011 icermektedir (Budak, 2021). Ayn1 zamanda 6zel gizli katman olarak
adlandirilan bu yapi, sinir aginin verilerini bir vektore doniistlirerek iletilmesini
saglamaktadir. Bu doniislim, siniflandirma ve tahmin gibi son islemler i¢in temel bir adim
niteligindedir. ReLU, Sigmoid, Tanh ve Softmax gibi aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikisi
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Her bir girig digiimi, ¢ikistaki diigiimle iligkilidir ve bu
baglantilar, agin 6grenme siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu yapi, sinir aginin

ogrenme ve genelleme yetenegini gelistirmektedir (Tiraki ve ark., 2024).

3.4 Transfer Ogrenme Modelleri

Bu ¢aligmada, BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintiilerinde akciger kanseri teshisi igin,
onceden egitilmis VGG16, ResNet50, Inception-v3 ve DenseNet121 mimarilerine dayali
modeller kullamlmistir. Onceden egitilmis aglar, bir milyondan fazla goriintiiyii igeren
ImageNet veri seti lizerinde egitilmislerdir. Bu aglar, goriintiileri klavye, kursun kalem
ve c¢esitli hayvanlar gibi 1000 farkli nesne sinifina ayirma yetenegine sahiptir. Bu
baglamda, bu aglar genis bir yelpazede goriintiileri temsil eden zengin O6zellikleri

ogrenmislerdir (Al-Areqi ve Konyar, 2022).
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3.4.1 VGGI16

VGG-16 modeli Oxford Universitesi'ndeki Gorsel Geometri Grubu (VGG) tarafindan
gelistirilmistir ve 13 konvoliisyonel katman ve 3 tam bagli katman olmak iizere 16
katmanli bir ESA mimarisinden olugmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2015). Her bir
evrisimli katman, modelin goriintiilerdeki karmasik desenleri 6grenme kapasitesini
artirmak i¢in bir diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu igerirken,
¢ikt1 katmaninda bir “Softmax” aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. VGG16 dahil
olmak {iizere transfer 6grenmeye yonelik gelismis modeller, karmasik goriintii tabanl
gorevlerde uyarlanabilirliklerine ve dogruluklarina katkida bulunan ¢ok sayida
parametreye sahiptir (Cetin-Kaya ve Kaya, 2024). Genel olarak VGG16 modeli, evrisimli

sinir ag1 tasariminda 6nemli bir yeri temsil etmektedir.

124x724x3 224 x 724 x b4

@ convolution + RelU

8x78 5|2 TxTx512
Gag bl iy @ max pooling
fifaaaa -

TxTx1000 g @ fully Connected + Rell
@ softmax

Sekil 3. 5. VGG16 Mimari (Geek, 2024)
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3.4.2 Resnet50

ResNet (Artik Ag), 2015 yilinda He ve arkadaslari tarafindan tanitilan bir sinir ag tiirtidiir
(He ve ark., 2015). Yapilan ¢alismada, ¢ok daha derin aglarin egitimini kolaylastirmak
icin bir artik 6grenme yaklasimi onerilmistir. 34 katmanli agdaki her 2 katmanl blok, 3
katmanli darbogaz bloklar1 ile degistirilerek 50 katmanli bir ResNet elde edilmistir.
Deneysel sonuglar, 50 katmanli ResNet modellerinin dogruluk acisindan 34 katmanl
modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, derinlik
artisina ragmen herhangi bir bozulma sorunu goézlenmemistir, bu da ag derinliginin
artirtlmasinin  tiim degerlendirme kriterlerinde 6nemli dogruluk kazanimlarina yol

actigin1 géstermektedir.

ResNet50 Model Architecture

. Output
ol E #

) o e

Slage 1 slageZ2  Staged Slaged Stages

Input

Max Pool
Conv Block
D Block
Conv Block
D Block
Conv Block
D Block
Conv Block
D Block
Avwg Pool
Flattening

| Zero Paddimg |

Sekil 3. 6. ResNet50 Mimarisi (WMC, 2021)
3.4.3 InceptionV3

(Szegedy ve ark., 2016) tarafindan onerilen bir modiildiir ve inception-v2'den farklidir.
Farkliliklar arasinda yalnizca konvoliisyon katmanlarinin degil, ayn1 zamanda yardimci
siniflandiricilar olarak toplu normalizasyon ve tam bagl (FC) katmanlarin eklenmesi de
yer almaktadir. Bu iyilestirmenin bir sonucu olarak, gergeve Inception-v3 olarak
adlandirilmistir.  Yaptiklart calismada ILSVRC 2012 siiflandirmasinda tek {iriin
degerlendirmesi icin tahmini olarak (Ioffe ve Szegedy, 2015) tarafindan tanimlanan ag
ile Inception-v3 karsilastirildiginda, sunulan Inception-v3 modeli hesaplama agisindan

alt1 kat daha ucuz ve en az bes kat daha az parametre kullanmaktadir.
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3.4.4 DenseNetl121

DenseNetl121, (Huang ve ark., 2016) tarafindan tanimlanan DenseNet121 modelinin
temel yapisi, her biri birden fazla evrisimli katman igeren tam baglantili bloklardan
olugsmaktadir ve bu tam baglantili bloklar, katmanlar arasinda tam baglantili baglantilar
kurarak 6zellik haritalarini dogrudan sonraki katmanlara yayarak daha derin ve daha
kapsaml1 6zellik 6grenimi saglayip model parametrelerinin verimliligini artirmaktadir.
DenseNet121, her tam baglantili bloktan sonra derinligini 121 katmana kadar genisleten
bir gecis katmani ve smiflandirma i¢in 1000 birimlik tam baglantili bir katman
icermektedir. Yapilan deneylerde, herhangi bir performans diislisii veya asir1 uyum
belirtisi olmaksizin artan sayida parametre ile dogrulukta tutarli bir iyilesme saglama
egilimi ve modelin biiyiik, ayrintil1 veri kiimelerini verimli bir sekilde islemesine olanak

tanimaktadir.
3.5 Optimizasyon Algoritmalari

Derin 6grenme modelleri baglaminda optimizasyon algoritmalari, egitim siirecinin
yonlendirmesinde ve modelin performansini iyilestirmesinde dnemli bir rol almaktadir.
Her birinin kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 olan bir¢cok optimize edici tiir
vardir. Caligsma sirasinda gesitli optimizasyon algoritmalari kullanildi bunlar Adam, SGD,
RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax ve Nadam’dir. Bu optimizasyon algoritmalari
giincelleme kurallari, 6grenme oranlari ve momentum terimleri agisindan farklilik

gostermektedir ve egitim siirecinin hizini ve istikrarini etkilemektedir.

3.5.1 SGD

Literatiirdeki birgok c¢alisma sirasinda Stokastik Gradyan Inisi (SGD) ismi olarak
kullanilmaktadir. SGD, her adimda daha kii¢iik veri boliimlerini veya veri gruplarim
isleyerek bellek kullanimini en aza indirip hesaplamay1 hizlandirmaktadir (Tian ve ark.,
2023). Biiyiik veri kiimelerinde, veri kiimesinin tamaminin bellege yiiklenmesini
gerektirmeden optimizasyona izin verdigi i¢in 6zellikle avantajli olabilmektedir. Bu, tiim
veri kiimesinin ayni anda bellege sigmasi ihtiyacini ortadan kaldirdigi ve bdylece bellek
gereksinimlerini 6nemli 6l¢iide azalttig1 igin biiyiik verilerle ¢alisan uygulamalar icin

onemli hale gelmektedir.
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3.5.2 Adagrad

AdaGrad, onceki iterasyonlarda elde edilen gradyanlara dayanarak O6grenme oranini
dinamik bir sekilde ayarlayan bir optimizasyon algoritmasi olarak bilinmektedir.
AdaGrad, seyrek gradyan sorunlarini ¢6zmek i¢in etkili bir sekilde kullanilabilmektedir
(Tian ve ark., 2023). Ozellikle seyrek parametreler igin daha biiyiik giincellemeler
yaparken, sik kullanilan parametreler i¢in daha kiigiik giincellemeler gerceklestirmektedir
(Ruder, 2017). Ancak, algoritma artik yeni bilgiler 6grenmeye ihtiya¢ duymadiginda,
ayarlarin etkisiz sekilde glincellenmesi gibi bir dezavantaji da vardir (Tian ve ark., 2023).
Bu yontemin en 6nemli avantajlarindan biri, 6grenme oranini manuel olarak ayarlama

ithtiyacini ortadan kaldirmasidar.

3.5.3 RMSprop

RMSprop ve Adadelta, Adagrad’in giderek azalan 6grenme oranlar1 sorununa ¢oziim
getirme amaciyla, ayni donemlerde bagimsiz olarak gelistirilmistir. RMSprop, 6grenme
oranini karesel gradyanlarin iissel olarak azalan bir ortalamasina bdlerek bu sorunu ele
alir (Ruder, 2017). Bu yaklagim, optimizasyon siirecinde 6grenme oranlarinin dengeli bir

sekilde ayarlanmasini saglar ve daha etkili bir 6grenme performansi sunmaktadir.

354 Adam

Adam algoritmasi, az bellek kullanimi1 ve birinci dereceden gradyanlara dayanan bir
optimizasyon yontemidir. Ismini "adaptif momentum" kavramindan almaktadir. Bu
algoritma, AdaGrad ve RMSProp yontemlerinin giiglii yonlerini birlestirerek
gelistirilmistir (Coban, 2023). (Kingma ve Ba, 2014), yaptiklar1 ¢aligmalarinda Adam
algoritmasin1 uygulamasi kolay ve bellek gereksinimi diisiik bir yontem olarak
tanimlamislardir. Calismalarinda, digbiikey problemlerde yakinsama oranina iliskin
analizlerin deneysel olarak dogrulandigini belirtmiglerdir. Ayrica, Adam’in makine
ogrenimi alaninda, disbiikey olmayan bir¢cok optimizasyon problemi i¢in saglam ve etkili

bir ¢6ziim sundugunu vurgulamiglardir.
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3.5.5 Nadam

Bir diger mevcut optimizasyon algoritmasi Nadam’dir. Nadam, Adam algoritmasi ile
Nesterov Accelerated Gradient (NAG) yontemlerinin birlesiminden olusmaktadir. Bu
algoritmada, NAG’nin 6zelliklerini Adam algoritmasina entegre etmek i¢cin momentum
ifadesinde degisiklik yapilir ve bu sayede yeni bir gilincelleme kurali olusturulmaktadir

(Ruder, 2017).

3.5.6 Adagrad

Adagrad, SGD ve Momentum yontemlerindeki sabit 6grenme katsayisi sorununu ¢ozmek
amactyla gelistirilmistir (Bejnordi ve ark., 2017). Her adimda farkli bir 6grenme katsayisi
kullanarak, 6grenme katsayisini gegmis gradientlerin karelerinin kiimiilatif toplamlarinin

karekokiine bolmektedir (Bejnordi ve ark., 2017).

3.5.7 Adadelta

Adadelta optimizasyon algoritmasi, AdaGrad’in 6grenme oraninin zamanla sifira
yaklagmasi sorununu iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir. Adadelta, iki temel fikri bir
araya getirimektedir; ilk olarak, 6grenme oranini 6l¢eklendirmek i¢in AdaGrad’dan farkli
olarak tiim ge¢misi degil, yalnizca yakin zaman araligindaki egimleri dikkate almaktadir,
ikinci olarak, tarihsel giincellemeleri biriktiren ve momentum benzeri bir ivme etkisi
saglayan bir bilesen kullanmaktadir (INTS, 2016). Bu yaklasimlar, algoritmanm daha

dengeli ve etkili bir optimizasyon siireci sunmasini saglamaktadir.
3.5.8 Adamax

(Kingma ve Ba, 2014) yaptiklar1 ¢alismalarinda Adamax, Adam algoritmasinin sonsuzluk
normuna (Loo normu) dayali bir tlirevi ve Adam algoritmasinin L2 normundan Loo
normuna genisletilmis bir versiyonu olarak tanimlamaktadir. Bu yaklasim, ozellikle
bliylik boyutlu parametre vektorlerinde daha kararh, etkili bir optimizasyon siireci
sunarak dikkat ¢ekmektedir ve pratik uygulamalarda Adam algoritmasina kiyasla

avantajli durumlar saglayabilmektedir.
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3.6 Metrikler (Metrics)

Metrikler, modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan, etkinliklerine ve
dogruluklarma iligkin farkindalik saglayan niceliksel onlemlerdir. Yapilan ¢alismada
akciger kanseri tespiti baglaminda ol¢iimler, tibbi goriintiileme verilerinden akciger
kanseri  hastalarinin  belirlenmesinde ~ Ongériicii  modellerin ~ performansinin

degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

3.6.1 Kansikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karisiklik matrisi, siniflandirici performansmin kullanish ve kapsamli bir gosterimidir.
Genellikle, her veri 6rneginin herhangi bir zamanda yalnizca bir sinifa ait olabilecegi cok
smifli, tek etiketli simiflandirma modellerini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir

(Krstini¢ ve ark., 2020).

Yapilan caligmada bir karisiklik matrisi, bir modelin siniflandirma isleminde ne kadar iyi
performans gosterdigine dair bilgiler saglamaktadir. Gergek pozitif (DP), modelin akciger
kanseri bireyleri dogru sekilde tanimladigi durumlari temsil ederken, gercek negatif (DN),
modelin akciger kanseri olmayan bireyleri dogru sekilde tanimladigr durumlari temsil
etmektedir. Yanlis pozitif (YP), gercek durum akciger kanseri olmadiginda modelin
akciger kanserini yanlis tahmin ettigi durumlara karsilik gelirken, yanlis negatif (YN),
gercek durum akciger kanseri oldugunda modelin akciger dis1 kanseri yanlis tahmin ettigi
durumlar1 temsil etmektedir. Calisma sirasinda kullanilan karisiklik matrisi ile elde edilen
sayilar analiz edilerek smiflandirma modelinin giiglii veya zayif yonleri
degerlendirilebilmektedir. Karigiklik matrisi yaptigimiz ¢alismada akciger kanseri tespiti
icin siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in degerli bir arag olarak
kullanilmistir ve tahmin dogrulugu, hata oranlarina kapsamli bir genel bir bakis

saglamustir.

3.6.2 F1 Puani (F1 Score)

F1 puan degerini bulmak i¢in yapilacak islem kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir (Goutte ve Gaussier, 2005). Yapilan ¢aligmada F1puani, pozitif
vakalar1 (yani gercek akciger kanseri hastalarini) dogru bir sekilde tanimlamanin 6nemini

vurgulayarak, akciger kanseri tespitinde teshis modellerinin etkinligini degerlendirmek
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icin kullanilmaktadir. Performans parametresinin formiilii denklem 1'de verilmistir. F1
puani kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge kurmaktadir, siniflandirma modelleri igin
kapsamli bir degerlendirme Olciitii olarak hizmet etmektedir ve onemli bir fayda
saglamaktadir.

2xKesinlikxDuyarlilik

F1 =
puant KesinlikxDuyarhlik M

3.6.3 Duyarhhk (Recall)

Duyarlilik, olumlu tahmin etmemiz gereken islemlerin kagini olumlu tahmin ettigimizi
gosteren bir metriktir, tahminlerin oranin1 6l¢tiigii i¢in 6zellikle dnemlidir (Saito ve

Rehmsmeier, 2015). Performans parametresinin formiilii denklem 2'de verilmistir.

DP

Duyarlilik = ————
Warttie = pp + YN

(2)

3.6.4 Dogruluk (Accuracy)

Calismamizda simiflandiricinin dogrulugu, dogru simiflandirilan pozitif ve negatiflerin
toplaminin toplam 6rnek sayisina orani alinarak hesaplanmaktadir (Memis ve ark., 2019).

Performans parametresinin formiilii denklem 3'te sunulmustur.

DP + DY
DP + DN + YP + YN

Dogruluk = 3)

3.6.5 Kaesinlik (Precision)

(Saito ve Rehmsmeier, 2015) smiflandirici performansinin dengeli veri kiimelerinde
arttigini, ancak dengesiz veri kiimelerinde azaldigin1 gézlemlemiglerdir. Ayrica, kesinlik
metriginin, diger performans oOlg¢iitlerine kiyasla farklar1 daha net bir sekilde ortaya
koydugunu belirtmislerdir. Bu ¢alismada, kesinlik énemli bir performans 6l¢iitii olarak
ele alinmis ve degerlendirilmistir. Performans parametresine iligkin formiil ise Denklem
4'te sunulmustur. Gergek pozitif olan tahminlerin, model tarafindan yapilan toplam
pozitif tahmin sayisina oranini temsil etmektedir. Yapilan ¢aligmada kesinlik, tahmin
edilen pozitif bireyleri (yani tahmin edilen akciger sinif bireyleri) ger¢ekte gercek pozitif
bireyleri (yani gergek akciger smif bireyleri) olan oranini 6l¢gmektedir. Kesinlik,
yaptigimiz  ¢alismada  akciger kanseri tespit modellerinin = performansinin
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degerlendirilmesinde, ozellikle de pozitif ~ tahminlerin dogrulugunun
degerlendirilmesinde ve yanlis pozitiflerin en aza indirilmesi konusunda degerli bir 61¢iim

gorevi olarak yer almaktadir.

Kesinlik = bP 4
esinlik = 25—~p (4)

3.7 Cahsmada Kullanilan Programlama Dili

Yapilan caligmada derin 6grenme uygulamalarinda gelistirme yaparken igerikteki
problemlere ¢6ziim saglayabilecek nitelikte olan bir dil secilmistir. Bu alanda yapilan ¢ok
fazla sayida arastirma ve uygulamaya bakilarak projeyi gelistirirken karsilagilacak bir
sorunun ¢oziimi i¢in ¢ok yonliiliigli, kapsamli kiitiiphaneleri ve kullanim kolayligini
barindiran agik kaynak kod saglayan Python programlama dili tercih edilmistir. Python
programlama dilindeki kiitiiphaneler igerisinde yer alan opencv, numpy, pandas, scikit-

learn, matplotlib, tensorflow ve keras, kiitliphaneleri kullanilmistir.

3.8 Veri Biiyiitme

Etkili derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in, dogrulama hatasinin egitim hatasiyla
birlikte azalmasi gerekmektedir. Veri biiylitme, bu hedefe ulasmada 6nemli bir yontemdir.
Bu teknik, mevcut veri 6rneklerine farkli doniisiimler uygulayarak egitim veri kiimesinin

boyutunu ve ¢esitliligini yapay olarak artirmaktadir (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Artirilmis veriler, daha genig bir veri noktasi kiimesini temsil ederek egitim, dogrulama
ve gelecekteki test kiimeleri arasindaki farki en aza indirir ve sonug¢ olarak modelin
genelleme yetenegi artar ve smirl veri kullanilabilirligi ile asirt uyum gibi sorunlar

giderilmektedir (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

3.9 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Makine Ogreniminde, egitim siireci sirasinda modelin parametrelerini ayarlamaya
yardimct olmak ve tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki en aza indirmeye
rehberlik etmek i¢in kayip fonksiyonlari kullanilmaktadir (Terven ve ark., 2024). Bu fark

veya hata, modelin hatalarindan ders almasimi saglayan kayip fonksiyonuyla
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Ol¢iilmektedir. Akciger kanseri tespitine yoOnelik olan derin 6grenme modelleri
baglaminda, uygun bir kayip fonksiyonunun se¢imi var olan modelin akciger kanseri

hastalarini dogru bir sekilde siniflandirmak igin egitilmesi agisindan 6nemli olacaktir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde, calismada kullanilan veri seti, model mimarisi, hiperparametre se¢imi,
optimizasyon algoritmalar1 ve transfer O08renme yontemleri detaylandirilmaktadir.
Caligmanin bilimsel gecerliligini saglamak adina, deneylerin nasil gergeklestirildigi,

hangi yontemlerin kullanildig1 ve nasil degerlendirildigi ayrintili olarak agiklanmaistir.

4.1 Akciger Goriintii Veri Seti

Kullanilan veri seti, bilgisayarli tomografi goriintiilerinden olugmaktadir. Goriintiiler,
modelin gereksinimlerine uygun olarak dem formatinda degil, jpg veya png formatinda
hazirlanmistir (Hany, 2020). Calismada kullanilan birincil veri seti, Kaggle veri
tabanindan alinan gogiis tomografisi goriintiilerinden olusmaktadir. Ikincil veri seti ise
orijinal veri seti iizerinde veri bliylitme yontemleri kullanilarak mevcut goriintiilerden
tiretilmis daha kapsamli bir veri seti daha olusturulmustur. Bu siiregte yeniden
Olcekleme, dondiirme, genislik ve yilikseklik kaydirmalari, kesme ve yakinlastirma
dontigiimleri ile yatay cevirme gibi teknikler uygulanmistir. Bu biiyiitme teknikleri,
onerilen ESA modelinin egitim ve degerlendirilmesi i¢in gerekli ¢esitliligi saglamay1
amaclamaktadir. Veri seti, egitim, test ve dogrulama olmak flizere ii¢c ana klasore
ayrilmigtir. Her klasorde farkli go6glis kanseri tiirlerini temsil eden {ii¢ klasor
(adenokarsinom, biiyiik hiicreli karsinom, skuamdéz hiicreli karsinom) ve normal
bilgisayarli tomografi taramalarini igeren bir klasér bulunmaktadir. Normal sinifinda,
akciger tomografisinde herhangi bir tiimor bulunmamaktadir. Veri setinin kaynagi ve
hasta mahremiyetine iliskin etik hususlar, tibbi arastirmalarda gecerli olan yerlesik

yonergelere uygun olarak ele alinmistir.

Veri setinde normal smifina ait bilgisayarli tomografi goriintiisii Sekil 4.1°de,
Adenokarsinom Sekil 4.2°de, Biiylik hiicreli karsinom Sekil 4.3°te ve Skuamdz hiicreli
karsinom Sekil 4.4’te gosterilmistir. Tablo 4.1°de diizenlenen veri setinin degerleri
gosterilmektedir. Veri seti egitim ve test siniflar1 olarak ayrilarak goriintiiler %80 egitim
seti ve %20 test seti oranlarina bdliinmiistiir. Uzerinde ¢alisma yaptigimiz bir diger veri
seti ise Kaggle lizerinden almis oldugumuz orijinal veri seti iizerinden veri biiylitme
islemi yaparak daha ¢ok genisletilmis veri setidir. Veri setinin igerisindeki goriintii
sayilart Tablo 4.2’de gosterilmistir. Tablo 4.2’de gdsterilen veri seti igerisindeki

goriintiiler %80 egitim ve %20 test oraninda bolinmiistiir.
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Tablo 4. 1. Kaggle lizerinden alinan veri setinin diizenlenen hali

Egitim Test
Normal 172 43
Adenokarsinom 271 67
Biiyiik hiicreli karsinoma 150 37
Skuamé_iz hiicreli 208 50
karsinoma

Tablo 4. 2. Kaggle iizerinden alinan veri seti {izerinde veri bilylitme yapilarak
genigletilmis hale getirilen veri seti

Egitim Test

Normal 1000 250

Adenokarsinom 1000 250

Biiytik hiicreli karsinoma 1000 250

Skuam(_)z hiicreli 1000 250
karsinoma

‘ . » )

Sekil 4. 1. Normal sinifina ait akciger tomograﬁi

Sekil 4. 2. Adenokarsinom hiicreli akciger tomografisi
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Sekil 4. 3. Biiyiik hiicreli karsinoma sahip akciger tomografisi

Sekil 4. 4. Skuamoz hiicreli karsinoma sahip akciger tomografisi

4.2 ESA Model Mimarisinin Belirlenmesi

Akciger kanseri tespiti i¢in en uygun derin 6grenme modelini belirlemek amaciyla farkli
evrigimli sinir ag1 mimarileri lizerinde ¢caligmalar yapilmistir. Kaggle platformundan elde
edilen akciger bilgisayarli tomografi goriintiilerini iceren veri seti kullanilmistir. Veri seti,
farkl1 akciger kanseri tiirlerine ait goriintiileri igeren iic ana gruptan olusmaktadir:
adenokarsinom, biiyiik hiicreli karsinom ve skuamdz hiicreli karsinom. Bu gruplardaki
kanserli goriintiiler tek bir klasorde birlestirilmistir. Daha sonra bu klasér, normal BT
gorintiilerinin bulundugu ayri bir klasorle bir araya getirilerek kanserli ve normal kisilere
ait ikili siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi i¢in uygun bir veri seti olusturulmustur.
Sonug olarak, veri seti hem kanserli hem de saglikli bireylere ait goriintiileri icermektedir.
Cesitli hiperparametrelerin degistirilmesiyle modelin performansini iyilestirmeye yonelik
deneyler gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma i¢in kullanildigimiz veri seti; egitim, dogrulama

ve test kiimelerine gore diizenlenmistir. Gorlintiiler, ImageDataGenerator egitim
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verilerinin ¢esitliligini artirmak i¢in veri artirnmini kolaylagtiran TensorFlow'dan alinan
smif kullanilarak 6n isleme tabi tutulmustur. Biiyiitme teknikleri arasinda yeniden
Olcekleme, dondiirme, genislik ve yiikseklik kaydirmalari, kesme ve yakinlastirma
dontistimleri ve yatay ¢evirme yer almistir. Bu yaklasim, modelin goriilmeyen verilere
genelleme yapma yetenegini artirmak igin kullanilmistir. ESA mimarilerinde, daha
karmagik 6zellikleri ¢ikarmay1 kolaylastirmak amaciyla sonraki katmanlarda genellikle
daha fazla sayida filtre kullanilmasi tercih edilmektedir (Kaya, 2023). Bu durum goz

oniinde bulundurularak denemeler yapilmistir.

4.3 Hiperparametreler ve Secim Siireci

Yapilan denemelerde kullanilan hiperparametreler Tablo 4.3’de belirtilmistir.

Tablo 4. 3. Kullanilan hiperparametreler ve kisaltmalari

Hiperparametreler Arama Araligi Degerleri
Evrisimli Katman Sayisi(EKS) 5-15
Filtre Says1(FS) 16-512
Optimizasyon Algoritmasi(OA) Adam, RMSprop
Ogrenme Oram (OO) 0.00001, 0.0001, 0.001
Parti Boyutu(PT) 16,32
Girig Goriintii Boyutu (GGB) 180,224
Epoch (E) 10-75

i.  Evrisimli Katman Sayis1 (EKS): Evrisimli katmanlar, modelin gorsellerdeki temel
ozellikleri o6grenmesini saglayan kritik bir bilesendir. EKS degeri, modelin
derinligini belirler ve katman sayisinin artmasi, daha karmasik ozelliklerin
ogrenilmesine olanak tanimaktadir. Ancak, katman sayisinin agir1 artmasi egitim
stiresini uzatabilir ve asir1 6grenme riskini yiikseltebilir. Bu ¢alismada, EKS degeri 5
ile 15 arasinda degistirilerek en uygun derinlik seviyesi tespit edilmistir. Katman
say1s1 az oldugunda yani ortalama olarak 5’ten kiiciik oldugunda yiizeysel bir model
ortaya ¢cikmakta ve bu tarz modeller genelde 6grenme giigliigli cekmektedir. Akciger
kanser tiirlerinin siniflandirilmasinda ytlizeysel modeller yeterli ve kapsaml 6zellik

¢ikarmakta zorlanmaktadir.
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ii.  Filtre Sayis1 (FS): Filtreler, her bir evrisimli katmanda goriintiideki belirli 6zellikleri
algilayan ve Ogrenme siirecine katki saglayan Onemli parametrelerdir. Filtre
sayisindaki artig, modelin daha fazla 6zelligi 6grenmesini saglar bunun yaninda
caligma siiresinden kaynakli egitim siiresi uzayabilir. Bu ¢alismada, FS degeri 16 ile
512 arasinda test edilerek en uygun filtre sayis1 belirlenmistir.

lii. Optimizasyon Algoritmasi (OA): Optimizasyon algoritmasi, goriintiiniin egitimi
sonucunda siiflandirma katmaninda ¢ikan hata oraninda geri yayilim algoritmasi ile
modelin agirliklarini glincellemek igin kullanilan bir yontemdir. Adam ve RMSprop
optimizasyon algoritmalar1, modelin hizla ve dogru bir sekilde 6grenmesini saglamak
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada her iki algoritma da denenmis ve
en 1yi sonug belirlenmistir.

iv. Ogrenme Oram (O0): Ogrenme orani, modelin agirliklarin giincellerken adimlarin
bliylikliigiinii belirleyen parametredir. Yiiksek 6grenme oranlari, modelin hizli
O0grenmesini saglasa da genellikle dogru ¢ozliimii kagirmasina yol agabilir. Diisiik
Ogrenme oranlar1 ise daha dikkatli bir sekilde 6grenmeye olanak tanir ancak egitim
stireci daha uzun siirebilir. Calismada, 6grenme oranm1 0,00001 ile 0,001 arasinda
degiserek, en uygun deger bulunmustur.

v. Parti Boyutu (PT): Parti boyutu, her iterasyonda modelin isledigi veri miktarin
ifade etmektedir. Parti boyutunun 16 ve 32 arasinda denendigi bu ¢aligmada, her iki
degerin de modelin dogrulugu iizerindeki etkisi gézlemlenmistir.

vi. Epoch Sayisi (E): Epoch, tiim egitim verisinin model tarafindan bir kez islenmesinin
tamamlanmas1 olarak tanimlanmaktadir. Daha fazla epoch, modelin daha fazla
O0grenmesini saglar, ancak asir1 6grenme riskini de artirabilir. Calismada, epoch
sayis1 10 ile 75 arasinda degistirerek modelin yeterince Ogrenmesini saglamak

hedeflenmistir.

4.4 Optimizasyon Algoritmalar: ve Coklu Siniflandirma

Calismada, en iyi modeli belirlemek i¢in farkli mimari yapilarin ve hiperparametre
optimizasyon ydntemlerinin performanslar1 test edilmistir. Ik asamada, ikili
siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve Adam ve RMSprop optimizasyon algoritmalari
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Sonrasinda, elde edilen en iyi model, ¢oklu
siiflandirma iglemine adapte edilmistir. Bu model ile ¢alistirllmadan 6nce orjinal veri

seti diizenlenerek coklu siniflandirma islemi ile akciger kanseri tespiti gerceklestirilmistir:
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Coklu smiflandirma i¢in Adam, SGD, RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax ve Nadam
gibi farkli optimizasyon algoritmalar: test edilmistir. Algoritmanin performansi, kayip,
dogruluk ve karigiklik matrisi gibi metriklerle karsilastirilmistir. Ayrica, veri biiyiitme
yapilarak, veri setindeki akciger BT goriintiilerinin sayis1 artirilarak veri seti
genisletilmistir. Veri biiylitme teknikleri, modelin genelleme yetenegini iyilestirmeyi
amaglamakta olup, egitim verisini doniistiirerek g¢esitlendirilmis ve modelin daha giiclii
O0grenmesini saglamistir. Bu genisletilmis veri seti iizerinde, yukarida bahsedilen
optimizasyon algoritmalar1 ile aym testler yapilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Gergeklestirilen deneyler, optimizasyon algoritmalarinin ve veri
biiyiitme tekniklerinin modellerin genel basarisina nasil etki ettiini anlamaya yonelik

kapsamli bir analiz sunmustur.
45 Transfer Ogrenme Yontemi

Calismada, akciger kanseri tespiti i¢in transfer 6grenme yontemi kullanilmistir. Transfer
ogrenme, daha dnce egitilmis derin 6grenme modellerinin 6zelliklerinin yeni bir gérevde

kullanilmas1 prensibine dayanmaktadir.

Calismanin baslangicinda, Kaggle platformundan elde edilen veri seti igerisinde
diizenleme yapilarak dort farkli transfer 6grenme modeli uygulanarak sonuglar elde
edilmistir. Veri seti, normal akciger dokusunun yani sira adenokarsinom, biiyiik hiicreli
karsinom ve skuamoz hiicreli karsinom gibi ¢esitli akciger tiimor tiirlerini igeren BT
goriintlilerini kapsamaktadir. Calismanin ilk asamasinda, veri seti VGG16, ResNet50,
Inception-v3 ve DenseNetl21 modelleriyle egitilmis ve her bir model i¢in F1 puani,
duyarhilik ve dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu islem sonrasinda, ayni1 dort transfer
o6grenme modeli (VGG16, ResNet50, Inception-v3 ve DenseNet121) Kaggle’dan alinan
orijinal veri seti lizerinde veri biiylitme ile elde edilen genisletilmis yeni veri seti ile
beraber bir kez daha calistirilmistir ve her bir model i¢in F1 puani, duyarlilik ve dogruluk
degerleri elde edilmistir. Her iki asamada da modellerin performans: kayip dogruluk
grafikleri ve karisiklik matrisi metrikleri gorsellestirilmistir. Kayip ve dogruluk,
modellerin genel basarisint  gosterirken, karigiklik matrisi  dogru ve yanlis
siniflandirmalar1 gorsellestirerek, her modelin hangi siniflarda zorluk yasadigini ortaya

koymustur.
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5.

BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, normal akciger dokusunun yami sira adenokarsinom, biiyiik hiicreli

karsinom ve skuamoz hiicreli karsinom gibi ¢esitli akciger tiimor tiirlerini iceren ve BT

gorintiilerini igeren bir veri seti kullanilmistir. Calisma sirasinda modeller standart bir

bilgisayarda Google Colaboratory ortaminda calistirillmistir. Caligmanin baglangic

asamasinda, veri setindeki farkli akciger kanseri hastalarina ait BT goriintiilerini i¢eren

klasorler birlestirilmis ve normal hastalara ait goriintiilerle birlikte ikili siniflandirma

yapilmistir. Cesitli ESA mimarileri ve hiperparametreleri deneyerek akciger kanserinin

kesin tespiti i¢in en yiiksek dogruluk veren modeli bulmak hedeflenmistir. Caligmanin

sonuclarina iligkin bulgular Tablo 5.1 igerisinde gosterilmistir.

Tablo 5. 1. Yapilan deneysel ¢aligmalar

m;’de' EKS | FS SG E |7 oA po |F1| 9O
1 7 32,32,64,64,128,128,512 224 |10 |16 |RMsSprop |87 |85 | 0,0001
2 9 16,16,32,32,64,64,128,128 512 | 224 |15 | 16 | Adam 85 |86 | 0,001
3 ; 32,32,64,64,128,128,256,256,51 224 |50 | 16 | Rvsprop |93 | oo | 000
4 7 32,32,64,64,128,128,512 224 |15 |32 | Adam 80 |71 | 0,001
5 7 32,32,64,64,128,128,512 224 |10 |16 | Adam 80 |82 | 0,001
6 o 32,32,64,64,128,128,256,256,51 24 |30 |16 | Adam 57 | 65 o,oi)oo
7 6 32,32,64,64,128,256 224 |40 |16 |RMSprop |88 |78 | 0,001
o 1 2,25?3,32,64,64,64,64,128,128,25 24 |70 |32 | Rvsprop | 72 | 72 | 000
9 32,32,64,64,128,128,512 224 |30 |32 |Adam 90 |o1 | 0.0001
10 8 32,32,64,64,128,128,256,512 224 |35 |32 |RMSprop |65 |64 | 0001
1 1 2,25?3,32,64,64,64,64,128,128,25 224 |25 |32 | Rvsprop | 80 | 71 | 0000
12 9 16,16,32,32,64,64,128,128512 | 224 | 40 |32 | Adam go |72 | 0001
13 10 1623,16,32,32,64,64,128,128,128,5 180 120 |32 | Adam o6 | s | 00001
14 9 16,16,32,32,64,64,128,128,512 | 180 |40 |32 | Adam 70 |82 | 0001
15 7 32,32,64,64,128,128,512 224 |10 |32 | Adam 53 |48 | 0001
16 8 16,16,32,32,64,64,128,512 180 |50 |32 | Adam go |71 | 0001
17 7 32,32,64,64,128,128,512 180 |20 |16 | RMSprop |64 |66 | 0,001
18 10 12,16,32,32,64,64,128,128,128,5 24 |25 |32 | Rvsprop | 77 | 78 | 0001
19 6 32,32,64,64,128,256 180 |40 | 16 | Adam 65 |67 | 0001
20 7 32,32,64,64,128,128,512 180 |50 |16 | RMmsprop |73 |75 | 0:0001

DO: Dogruluk Orani, F1: F1 Puani
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Yapilan deneyler karsilastirildiginda en iyi sonucu veren Tablo 5.1°de gosterildigi

gibi %93 dogruluk ve %90 F1 puani elde edilen model olmustur. Model egitimi sirasinda

0.0001'lik bir 6grenme orani kullanilarak, 16'lik bir parti boyutu ve 50 epoch boyunca

calistirilmistir. Kullanilan Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi TensorFlow ve Keras kullanilarak

uygulanmigtir.

Vi.

Vii.

Evrisim Katmanlari: Her bir evrisim katmani, 6grenme siirecini stabilize etmek i¢in
ReLU aktivasyonu ile 3x3 filtre kullanildi ve ardindan Toplu Normalizasyon
uygulanildi.

Havuzlama Katmanlari: Ozellik haritalarmin mekansal boyutlarin1 azaltmak igin
her bir evrigimli bloktan sonra 2x2 filtreli MaxPooling katmanlar1 uygulandi.
Normallestirme Katmani: Normallestirme katmanlari, bir katman icindeki
noronlarin aktivasyonlarin1i normallestirerek benzer olarak oOlgek ve dagilimlar
sergilemelerini saglamaktadir (Ba ve ark., 2016).

Birakma Katmani: Sinir aglarinda kullanilan birakma katmanlari, her egitim
yinelemesi sirasinda néronlarin bir kismini rastgele devre disi birakarak agi asir
uyum (overfitting) riskini azaltmaya zorlamaktadir ve belirli noronlara olan
bagimliligr azaltmaktadir. (Gal ve Ghahramani 2016).

Diizlestirme Katmani: Cok boyutlu dizileri tek boyutlu bir vektore doniistiirmek
icin tasarlanmistir ve 6zellikle evrigsimli sinir aglarinda temel bir bilesendir.

Tam Bagh Katmani: Ozellik haritalar1 diizlestirildikten sonra 512 birim ve ReLU
aktivasyonu igeren tam bagli bir katman eklenmistir.

Cikt1 Katmani: Cikt1 katmani, iki klasér bulunan veri seti i¢in iki smifa karsilik
gelen 1 noronlu sigmoid aktivasyonu kullanilarak calistirilmistir. Diger calismalar
sirasinda bulunan veri setine uygun olarak dort sinifa karsilik gelen softmax

aktivasyonu kullanilarak calistirilmistir.

En 1yi performans: gosteren ESA derin 6grenme mimarisi ile gergeklestirilen akciger

goriintiilerinin egitim katmanlar1 Tablo 5.2°de gosterilmistir. Onerilen ESA mimarisi

Sekil 5.1°de gorsel bir sekilde sunulmustur.
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Tablo 5. 2. ESA Mimarisi: Katman Ozellikleri ve Parametre Sayis1

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (None, 224, 224, 32) 896
batch _normalization (None, 224, 224, 32) 128
max_pooling2d (None, 112,112, 32) 0
conv2d 1 (None, 112,112, 32) 9248
batch_normalization 1 (None, 112,112, 32) 128
max_pooling2d_1 (None, 56, 56, 32) 0
conv2d 2 (None, 56, 56, 64) 18496
batch_normalization 2 (None, 56, 56, 64) 256
conv2d 3 (None, 56, 56, 64) 36928
batch_normalization 3 (None, 56, 56, 64) 256
max_pooling2d_2 (None, 28, 28, 64) 0
conv2d 4 (None, 28, 28, 128) 73856
batch_normalization 4 (None, 28, 28, 128) 512
conv2d 5 (None, 28, 28, 128) 147584
batch_normalization 5 (None, 28, 28, 128) 512
max_pooling2d_3 (None, 14, 14, 128) 0
conv2d 6 (None, 14, 14, 256) 295168
batch_normalization 6 (None, 14, 14, 256) 1024
conv2d 7 (None, 14, 14, 256) 590080
batch_normalization_7 (None, 14, 14, 256) 1024
max_pooling2d 4 (None, 7, 7, 256) 0
Flatten (None, 12544) 0
Dense (None, 512) 6423040
dropout (None, 512) 0
dense 1 (None, 4) 2052

Total params:

7601188 (29.00 MB)

Trainable params:

7599268 (28.99 MB)

Non-trainable params:

1920 (7.50 KB)

Conv2D
BatchNormalization

B maxpooi2D

" pensetsoftmax)

Sekil 5. 1. Onerilen evrisimli sinir ag1 mimarisi
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Veri seti eski haline getirilip diizenleme yapilarak c¢oklu smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir.  Bu asamada, optimizasyon algoritmalarimin performanslari
karsilastirilmis ve Adam, SGD, RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax ve Nadam dahil
olmak iizere cesitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak optimizasyon algoritmalari
arasinda karsilastirma yapilmistir. Modelin performansi, dogruluk, kesinlik, duyarllik,
F1 puani kullanilarak test setinde degerlendirilmistir ve bu 6l¢iimler, modelin akciger
kanseri gorlntiilerini  dogru sekilde smiflandirma yeteneginin kapsamli  bir

degerlendirmesini bizlere saglamistir. Tablo 5.3°de elde edilen degerler gosterilmistir.

Tablo 5. 3. Kaggle iizerinden alinan veri seti ile farkli optimizasyon algoritmalari
kullanilarak elde edilen sonuglar (orijinal veri seti)

Optimizasyon Algoritmas1 | Dogruluk F1 Puan Duyarhhk | Kesinlik

Adam 87 87 87 88

SGD 63 61 61 61

RMSprop 73 71 72 69
Adadelta 78 76 76 77

Adagrad 60 63 63 63

Adamax 74 74 74 73

Nadam 62 58 61 57

En iyi degeri veren Adam optimizasyon algoritmasinin sonuglari Tablo 5.4’de
gosterilmistir. Sekil 5.4’te optimizasyon algoritmalarindan Adam ile elde edilen
karmagiklik matrisi gosterimi gosterilmistir. Calismada egitim siireci, epoch siiresi
boyunca dogrulugu ve kayiplari grafik olarak gorsellestirilmistir ve Sekil 5.2°de Adam
dogruluk grafigi, Sekil 5.3’te Adam icin kayip grafigi gosterilmistir. Bu grafikler,
modelin 6grenme davraniginin anlasilmasina ve asir1 uyum sorunlarinin belirlenmesine
yardimce1 olmustur. Yapilan calismada optimizasyon algoritmalari arasindan en iyi sonucu

veren Adam olmustur. Dogruluk orani %87 ve F1 puani %87 olarak elde edilmistir.

Tablo 5. 4. Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar (orjinal

veri seti)

Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
adenocarcinoma 0.91 0.76 0.83
largecellcarcinoma 0.91 0.78 0.84
Normal 0.93 1.00 0.97
squamouscellcarcinoma 0.77 0.96 0.85
accuracy - - 0.87
macro avg 0.88 0.88 0.87
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Sekil 5. 2. Adam dogruluk grafigi

Sekil 5.2°de gosterilen Adam dogruluk grafigi gézlemlendiginde, egitim siireci boyunca
modelin 6grenme ilerlemesini gostermektedir Egitim dogrulugu, epoch sayisinin artisiyla
birlikte tutarlt bir sekilde yiikselmekte ve modelin egitim veri setinden etkili bir sekilde
Ogrendigini agikca ortaya koymaktadir. Benzer sekilde, dogrulama dogrulugu da benzer
bir yukari dogru egilim izlemistir. Ancak, dogrulama dogrulugunda ozellikle 50.
epochtan sonra dalgalanmalar meydana gelmistir. Bu durum, modelin egitim verilerine
asir1 uyum saglamasi nedeniyle dogrulama kiimesindeki performans tutarliligini olumsuz
etkileyebilecek olas1 bir asirt uyumun gostergesi olarak goziikebilir. Ancak, egitim ve
dogrulama dogrulugu arasindaki farkin nispeten kii¢iik olmasi ve sonlara dogru tekrar

farkin azalmasi, modelin ciddi bir asir1 uyum sorunu yagamadigini géstermektedir.

Model loss

10

Loss

ccccc

Sekil 5. 3. Adam i¢in kayip grafigi
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Sekil 5.3’te Adam i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Hem egitim hem de dogrulama
kayiplarinin epoch sayist arttik¢a diizenli bir sekilde degeri azalmaktadir. Egitimin
baslangi¢c asamalarinda, egitim ve dogrulama kayiplarinin uyum iginde olmasi, modelin
baslangicta iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu isaret etmektedir. Ancak, sonlara
dogru dogrulama kaybinda, diizensiz dalgalanmalar gozlemlenmistir. Egitim ve
dogrulama kayiplar1 arasindaki bu farklilik, modelin egitim verilerine giderek daha iyi
uyum saglarken, dogrulama verilerinde ayni1 performansi gosterememesi nedeniyle asiri
uyum belirtisi olarak degerlendirilmektedir. Ancak, egitim ve dogrulama kayiplari
arasindaki farkin nispeten kiiciik olmasi ve sonlara dogru diizelmesi ile modelin ciddi bir

asirt uyum sorunu yasamadigini gostermektedir.

Confusion Matrix
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Sekil 5. 4. Adam karmagiklik matrisi gdsterimi

Sekil 5.4’te optimizasyon algoritmalarindan Adam ile elde edilen karmasiklik matrisi
gosterimi gosterilmistir. Karmasiklik matrisi, modelin her sinifa 6zgii performansini
detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Diyagonal boyunca giiclii bir baskinlik goriilmesi,
modelin cogu drnegi dogru bir sekilde siniflandirdigini ifade etmektedir. Ozellikle normal
siif, yanlis siniflandirma olmaksizin miikemmel bir sekilde ayrilmis olup, modelin bu

siifi digerlerinden basariyla ayirt edebildigini gostermektedir.

Gergeklestirilen ¢alismadan sonra Kaggle iizerinden aldigimiz orijinal veri seti ile veri
biiylitme islemi yapilarak, mevcut veri 6rneklerine farkli doniistimler uygulanmistir. Bu

islem modellerinin genelleme performansini artirarak, sinirl veri kullanilabilirligi, asirt
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uyum gibi zorluklarin giderilmesine yardimci olmak i¢in kullanilmistir (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019). Veri biiyiitme sirasinda dondiirme, yeniden dlgekleme, genislik ve
yiikseklik kaydirmalari, kesme ve yakinlastirma doniisiimleri ve yatay ¢cevirme yer aldi.
Bu islemden sonra en iyi sonucu veren mimari ile Adam, SGD, RMSprop, Adadelta,
Adagrad, Adamax ve Nadam optimizasyon algoritmalari kullanilarak optimizasyon
algoritmalar1 arasinda karsilastirma islemi yapilmistir. Modelin performansi, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 puani kullanilarak test setinde degerlendirilmistir. Tablo 5.5°de

elde edilen degerler gosterilmistir.

Tablo 5. 5. Kaggle tlizerinden aldigimiz orijinal veri seti ile veri biiyiitme yapilarak
genisletilmis veri seti kullanilarak farkli optimizasyon algoritmalar ile elde edilen

sonuglar
Optimizasyon Algoritmasi Dogruluk | F1 Puan Duyarhhik | Kesinlik

Adam 75 75 76 74

SGD 74 73 74 71

RMSprop 96 95 96 96

Adadelta 86 86 86 87

Adagrad 63 64 63 65

Adamax 90 90 90 91

Nadam 62 65 62 67

En iyi degeri veren RMSprop optimizasyon algoritmasinin sonucglart Tablo 5.6’da
gosterilmistir. Sekil 5.7°de optimizasyon algoritmalarindan RMSprop ile elde edilen
karmasiklik matrisi gosterimi gosterilmistir. Calismada egitim siireci, epoch sliresi
boyunca dogrulugu ve kayiplar1 grafik olarak gorsellestirilmistir ve Sekil 5.5°de
RMSprop dogruluk grafigi, Sekil 5.6’da RMSprop i¢in kayip grafigi gosterilmistir.
Yapilan ¢alismada optimizasyon algoritmalari arasindan en iyi sonucu veren RMSprop

olmustur. Dogruluk orani %96 ve F1 puan1 %95 olarak elde edilmistir.

Tablo 5. 6. RMSprop optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuclar(genisletilmis veri seti)

Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
adenocarcinoma 0.91 0.94 0.92
largecellcarcinoma 0.96 0.97 0.97
normal 0.98 1.00 0.99
squamouscellcarcinoma 0.97 0.91 0.94
accuracy - - 0.95
macro avg 0.96 0.95 0.95
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Sekil 5. 5. RMSprop i¢in dogruluk grafigi

Sekil 5.5°de RMSprop dogruluk grafigi gosterilmistir. Egitim dogrulugu, diizenli bir
sekilde artarak yiiksek seviyelerde kalirken, dogrulama dogrulugu baslangictaki artisin
ardindan dalgalanmalar gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerinde basarili bir
sekilde o6grenme gerceklestirdigini, ancak dogrulama verilerine genelleme yapma
konusunda tutarlilik saglayamadigin1 gostermektedir ancak sonlara dogru dalgalanmanin

azaldigini ve bu sorunun iistesinden gelindigini gérmekteyiz.

Model loss
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\

Loss

AN
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Epoch

Sekil 5. 6. RMSprop icin kayip grafigi
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Sekil 5.6’da RMSprop i¢in kayip grafigi gosterilmistir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin
epoch boyunca azalmasi, modelin basarili bir sekilde 6grenme gergeklestirdigini
gostermektedir. Ancak, dogrulama kaybinin egitim kaybina kiyasla belirgin
dalgalanmalar sergilemesi, modelin dogrulama kiimesi iizerinde genelleme yapma
konusunda tutarsizlik yasadigini diisindiirmektedir. Ancak, sonlara dogru dalgalanmanin

azaldigini ve bu sorunun iistesinden gelindigini gérmekteyiz.

Confusion Matrix
250

adenocarcinoma

True
largecellcarcinoma
!

normal
|

- 50

squamouscellcarcinoma

normal squamouscellcarcin

pPredicted

Sekil 5. 7. RMSprop karmasiklik matrisi gosterimi

Sekil 5.7°de optimizasyon algoritmalarindan RMSprop ile elde edilen karmasiklik matrisi
gosterilmistir. Karmagiklik matrisi, modelin genel olarak iyi performans gosterdigini,
tahminlerin ¢ogunun diyagonal boyunca dogru siiflandirmalar yaptigini gdstermistir.
Veri setindeki goriintli sayilar1 goz o6niinde bulunduruldugunda genel olarak ¢ok 1yi bir
smiflandirma ortaya ¢ikmustir. Kaggle’dan alinan veri setinin orijinal hali iizerinde
diizenlenen veri seti ile VGG16, Resnet50, InceptionV3, DenseNetl21 transfer

o0grenmeleri kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 5.7°de gosterilmistir.

Tablo 5. 7. Kaggle tizerinden alinan veri seti i¢erisinde diizenleme yapilan seti ile
transfer 6grenme kullanilarak elde edilen sonuglar (orjinal veri seti)

Model F1 Puan Duyarhhk Dogruluk
VGG16 65 67 67
Resnet50 78 78 78
InceptionV3 60 60 61
DenseNet121 74 74 76
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Elde edilen sonuglara bakildigi zaman veri setimiz i¢in en yiiksek dogruluga ulasan
transfer 6grenme Resnet50 olmustur ve %78 dogruluga ulagmistir. Sekil 5.10°da transfer
ogrenmelerden Resnet50 ile elde edilen karmasiklik matrisi gosterimi gosterilmistir.
Sekil 5.8’de Resnet50 dogruluk grafigi, Sekil 5.9°da Resnet50 ic¢in kayip grafigi

gosterilmistir.
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Sekil 5. 8. ResNet50 i¢in dogruluk grafigi
Sekil 5.8’de Resnet50 dogruluk grafigi gozlemlendiginde baslarda egitim ve dogrulama
arasinda biraz dalgalanmalar var olsa da egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu da
epoch sayisiyla birlikte istikrarli bir sekilde artmaktadir ve dalgalanmalar azalarak

yukartya dogru artmaya devam etmektedir. Dogruluk grafigi gozlemlendiginde, modelin

egitim verilerinde basarili bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini gérmekteyiz.
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Sekil 5. 9. ResNet50 icin kayip grafigi

42



Sekil 5.9’da Resnet50 icin kayip grafigi gosterilmistir. Kaybin, baslangicta yiiksek
oldugunu ve dalgalanmalar olustugunu goérmekteyiz. Ancak epoch sayisi arttik¢a zamanla
hizla distigiinii ve dalgalanmanin bittigini gérmekteyiz. Egitim ve dogrulama
kayiplarinin epoch boyunca azalmasi, modelin basarili bir sekilde &grenme

gerceklestirdigini gostermektedir.
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Sekil 5. 10. ResNet50 karmasiklik matrisi gosterimi

Sekil 5.10°da transfer 6grenmelerden Resnet50 ile elde edilen karmasiklik matrisi
gosterimi gosterilmistir. Karmasiklik matrisi gozlemledigimizde diyagonal boyunca
giclii bir baskinlik goriilmektedir. Modelin normal simiflar i¢in yiiksek dogruluk

sergilemistir.

Kaggle iizerinden alinan veri seti goriintiileri ile veri biiyiitmesi yapilarak elde ettigimiz
genisletilmis veri seti i¢in transfer 6grenme kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 5.8°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 8. Kaggle tizerinden aldigimiz orijinal veri seti lizerinde veri biiyiitme
yapilarak genisletilmis veri seti ile transfer 6grenme kullanilarak elde edilen sonuglar

Model F1 Puan Duyarhhk Dogruluk
VGG16 64 67 65
Resnet50 56 57 57
InceptionV3 61 61 60
DenseNet121 86 86 86
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Elde edilen sonuglara bakildigi zaman veri biiyiitmesi ile elde ettigimiz veri setimiz i¢in
en yiiksek dogruluga ulasan transfer 6grenme modelimiz DenseNet121 olmustur ve %86
dogruluga ulasmustir. Sekil 5.13’te transfer 6grenmelerden DenseNet121 ile elde edilen
karmasiklik matrisi gosterimi gosterilmistir. Sekil 5.11°de DenseNet121 dogruluk grafigi,
Sekil 5.12°da DenseNet121 i¢in kayip grafigi gosterilmistir.

Model accuracy
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Epoch

Sekil 5. 11. DenseNet121 i¢in dogruluk grafigi

Sekil 5.11°de DenseNet121 dogruluk grafigi gosterilmistir. Egitim dogrulugu diizenli bir
sekilde artarak yiiksek seviyelerde kalirken, dogrulama dogrulugu dalgalanmalar
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verilerinde basarili bir sekilde 6grenme
gerceklestirdigini, ancak dogrulama verilerine genelleme yapma konusunda tutarlilik
saglayamadigimi gostermektedir ancak sonlara dogru dalgalanmanin azaldigini ve bu

sorunun iistesinden gelindigini gérmekteyiz.
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Sekil 5. 12. DenseNet121 i¢in kayip grafigi
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Sekil 5.12°da DenseNet121 i¢in kayip grafigi gdsterilmistir. Kaybin baslangicta yiliksek
oldugunu giderek degerin azaldigini ve c¢ok fazla fark olmadan dogrulama kaybinda
dalgalanmalar olustugunu goérmekteyiz. Ancak sonlara dogru dalgalanmanin genel olarak
azaldigim1 gormekteyiz. Egitim ve dogrulama kayiplarinin epoch boyunca azalmasi,

modelin basarili bir sekilde 6grenme gergeklestirdigini gostermektedir.
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Sekil 5. 13. DenseNet121 i¢in karmasiklik matrisi gosterimi

Sekil 5.13°te transfer 6grenmelerden DenseNetl21 ile elde edilen karmasiklik matrisi
gosterimi gosterilmigstir. Karmagiklik matrisi gozlemledigimizde diyagonal boyunca
giiclii bir baskinlik goriilmektedir. Bu sonuglar degerlendirildigi zaman, modelin normal

ve biiyiik hiicreli karsinom siniflarinda yiiksek bir dogruluk gosterdigini goriiyoruz.
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6. SONUC VE ONERILER

Akciger kanseri, diinya ¢apinda en yiiksek 6liim oranlaria sahip en 6liimciil kanser
tiirlerinden biridir. Akciger kanserinin erken teshisi, zamaninda ve etkili tedavinin
baslatilmasi i¢in cok 6nemlidir. Akciger kanseri genellikle uzman klinisyenler tarafindan
BT goriintiilerinin degerlendirilmesi ve biyopsi ile dogrulanmas1 yoluyla teshis edilir.
Ancak BT goriintiilerinin yorumlanmasi klinisyenler arasinda farklilik gosterebilir ve
degerlendirme siireci sirasinda zaman zaman insan hatalart meydana gelebilir. Bu nedenle,
akciger rahatsizliklarini dogrudan goriintiilerden teshis edebilen yapay zeka sistemleri
gelistirmek biiyilkk 6nem tagimaktadir. Bu c¢alismada, BT goriintiilerinden akciger

kanserlerini yliksek dogrulukla siniflandirmak i¢in tasarlanmis bir mimari dneriyoruz.

ESA modellerini temel alarak, orijinal veri seti tizerinde diizenleme yapilarak olusturulan
veri seti ile veri biiyiitme yoluyla olusturulan genisletilmis bir veri seti arasinda bir
karsilastirma yaptik ve ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullandik. Deneyler herkese
actk bir Kaggle veri seti kullanilarak gerceklestirildi ve farkli optimizasyon
algoritmalariyla elde edilen sonuglar analiz edildi. Diizenlenen veri seti {izerinde yapilan
deneylerde Adam algoritmast 100 epoch boyunca c¢alistirilarak %87 dogruluk oranina
ve %87 F1 puanina ulasti. Veri bilyiitme yapilarak olusturulan genisletilmis veri setinde
yapilan deneylerde RMSprop algoritmas1 25 epoch boyunca ¢alistirilarak dnemli 6l¢iide
tyilestirilmis bir performans gosterdi, %96 dogruluk oranina ve %95 F1 puanina ulast1.
Iki deney karsilastirildiginda veri biiyiitme yapilarak genisletilmis veri seti daha hizli ve

daha yiiksek bir dogruluga ulasti.

Orijinal veri seti lizerinde diizenleme yapilan veri seti ile transfer 6grenme kullanilarak
yapilan deneylerde ise Resnet50 mimarisi 100 epoch boyunca calistirilarak, %78
dogruluk orant ve %78 F1 puanmi elde etti. Veri biiylitme yapilarak olusturulan
genisletilmis veri seti iizerinde transfer 6grenme kullanilarak yapilan deneylerde
DenseNet121 mimarisi kullanilarak 25 epoch boyunca ¢alistirilarak %86'lik bir dogruluk
oran1 ve %86'lik bir F1 puani elde etti. Iki deney karsilastirildiginda veri biiyiitme
yapilarak genisletilmis veri setinin transfer 6grenme kullanilarak yapilan caligsmalar
tizerinde daha hizli ve daha yiiksek bir dogruluga ulasti. Bu yiiksek lisans tezi, BT tarama
goriintiilerini siniflandirarak akciger kanserinin erken teshisinde doktorlara yardimeci

olmak lizere tasarlanmigs ESA tabanli bir karar destek sistemi sunmaktadir. Yapilan
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caligmalar sonucunda Onerilen mimarinin etkililigini gostermekte ve akciger kanseri
siiflandirma modellerinin performansini artirmada optimizasyon algoritmalarinin 6nemi
ve veri bilylitmenin 6nemini vurgulamaktadir. Onerilen sistem, kanserli dokulari
tanimlamay1 ve yerini tespit etmeyi amaglayan gelecekteki caligmalar i¢in bir temel
gorevi gorebilir. Daha fazla gelistirmeyle, bu sistem yalnizca kanserli dokulari tespit
etmekle kalmayip ayni zamanda boyut ve hacim gibi tiimore 6zgii nitel 6zellikler de

saglayabilen bir Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) ara yiiziine genisletilebilir.
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