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Oz

Akciger kanseri, diinya genelinde yaygin bir saglik sorunu haline gelmistir. Erken teshis ve dogru tedavi, hastaligin seyrini
onemli Olgiide etkileyebilmektedir. Bu calismada, akciger tomografisi (CT) goriintiilerini kullanarak akciger kanserinin erken
teshisini yapabilmek amaglanmustir. Bu teshisi yapabilmek igin derin 6grenme modellerinin karsilastirilmast ve uygulanmasi
tizerine odaklanilmigtir. CNN, DenseNet ve ResNet gibi {i¢ popiiler derin 6grenme modeli kullanilarak, akciger kanseri tanisi igin
performanslar1 degerlendirilmistir. Ayrica egitim verileri igin 1440 akciger tomografisi goriintiisii, test verileri i¢in 174 akciger
tomografisi goriintiisii ve dogrulama verileri i¢in 36 adet akciger tomografisi goriintiisii kullanilmigtir. Sonuglar
degerlendirildiginde en basarili modelin ResNet (%96.55), bir sonraki bagarili modelin CNN (%89.08) ve son olarak DenseNet
modelinin (%88.51) basaris1 oldugu gozlenmistir.
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Comparison and application of deep learning models for diagnosis
of lung cancer

Abstract

Lung cancer is a widespread health issue globally. Early detection and proper treatment can greatly impact the progression of the
disease. This study aimed to identify lung cancer at an early stage using lung tomography (CT) images. The focus was on
comparing and applying deep learning models for this diagnosis. The performance of three popular deep learning models - CNN,
DenseNet, and ResNet - was evaluated for lung cancer diagnosis. The training data consisted of 1440 lung tomography images,
while 174 images were used for testing and 36 for validation. Upon evaluation, it was observed that the most successful model
was ResNet (96.55%), followed by CNN (89.08%), and finally the DenseNet model (88.51%).
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1. Giris

Tiim kanser tiirleri arasinda en yaygin tiir olan akciger kanseri tiim diinyada kanser tiirleri arasinda, erkeklerde en
stk dliime neden olan birinci, kadinlarda ise ikinci kanser tiiriidiir ve tiim diinyada her y1l yaklasik 1,6 milyon can
kaybina neden olmaktadir [1]. Erken teshis ve dogru tedavi, hastaligin seyrini 6nemli 6l¢iide etkileyebilmekte ve
hastalarin yasam siirelerini artirabilmektedir. Bu nedenle, akciger kanserinin erken teshisi biiyiik bir 6neme sahiptir.
Geleneksel olarak, akciger kanseri tanist i¢in radyologlar tarafindan yapilan goriintiileme yontemleri
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en sik kullanilani akciger tomografisi (CT) goriintiilemesidir. Ancak, akciger CT
goriintiilerinin incelenmesi zaman alict ve subjektif bir siire¢ olabilir. Bu nedenle, otomatik ve objektif bir tani
yonteminin gelistirilmesi biiylik bir gereksinim haline gelmistir [2]. Sekil-1’de 6rnek olarak akciger kanseri
hastasina ait bir CT goriintiisii sunulmustur.

Sekil 1. Akciger kanseri hastast CT gortntiisii [3]

Derin 6grenme, son yillarda tibbi goriintii analizinde biiylik bir ilgi odagi haline gelmistir. Derin 6grenme
modelleri, biiyiik veri setleri lizerinde egitilerek karmagik yapilari algilayabilen ve yiiksek dogrulukla siniflandirma
yapabilen yapay sinir aglaridir. Bu nedenle, akciger kanseri tanisi i¢in derin 6grenme modellerinin kullanimi,
otomatik ve hassas bir tan1 yontemi saglayabilir [4]. Derin 6grenme, yapay sinir aglar ile olusturulan ve karmagik
veri yapilarini analiz etmek ve Ogrenmek amaciyla kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Bu ydntem,
bilgisayar sistemlerinin veriye dayali kararlar alabilmesinde rol oynar. Aymi zamanda bir¢ok uygulama alaninda
biiyiik basarilar elde ettigi goriilmiistiir. Ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme, ses tanima ve otonom siiriis gibi
alanlarda derin 6grenme modelleri biiyiik ilgi gormektedir [5]. Derin 6grenme modelleri, cogunlukla ¢ok katmanli
sinir aglar1 olarak tasarlanir ve biiyiik miktarda veriyle beslenerek 6grenme yeteneklerini gelistirirler. Bu modeller,
veri setlerindeki karmagik desenleri algilayabilir ve bu desenlere dayali olarak tahminlerde bulunabilir. Ozellikle
goriintli isleme alaninda, derin 6grenme modelleri, piksellerin diisiik seviyeli 6zelliklerinden yiiksek seviyeli
ozelliklere kadar agamali olarak 6grenme yetenegine sahiptir. Bu sayede nesne tanima, yiiz tanima, nesne tespiti gibi
gorevlerde oldukga etkili sonuglar elde edilebilir [6]. Derin 6grenme, akciger kanseri teshisi gibi saglik alanindaki
hastalik teshislerinde de biiyiik basariya sahiptir. Akciger tomografisi (CT) gibi goriintiileme yontemleri kullanilarak
elde edilen veriler, derin 6grenme modelleri tarafindan analiz edilebilir ve akciger kanserinin erken teshisinde
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6nemli bir rol oynayabilir. Derin 6grenme modelleri, pulmoner nodiillerin tespiti ve siniflandirilmasi gibi gorevleri
gerceklestirebilir ve radyologlara hizli ve dogru sonuglar sunabilir. Ayrica, derin 6grenme modelleri, akciger
kanserine iliskin genetik verilerin analizinde de kullanilabilir ve kisiye 6zgii tedavi yontemlerinin belirlenmesinde
yardimci olabilir [7].

Derin 6grenme, biiyiik veri setleriyle beslenerek 6grenme yeteneklerini siirekli olarak gelistirme potansiyeline
sahiptir. Ayrica, derin 6grenme modelleri, transfer 6grenme ve hizli 6grenme gibi tekniklerle farkli veri setleri ve
uygulama alanlarina da genisletilebilir. Ancak, derin 6grenme modellerinin karmagikligi ve hesleme giicii
gereksinimi, egitim siirecinde yiiksek kaynak ve hesaplama giicii gerektirebilir.Sonug olarak, derin 6grenme, akciger
kanseri teshisi gibi ciddi saglik sorunlarina ¢6ziim olabilecek etkili bir aragtir. Goriintii isleme, genetik veri analizi
gibi alanlarda derin 6grenme modellerinin kullanilmasi, akciger kanseri tanist ve tedavisinde 6nemli bir ilerleme
saglayabilir. Ancak, daha fazla arastirma ve gelistirme gerekmektedir ve derin 6grenme modellerinin klinik
uygulamalara entegrasyonu i¢in daha fazla ¢alisma yapilmahidir [8].

Literatiir incelendiginde, Ayrik Dalgacik Doniisiimi (ADD) yaklasimi ile 6053 akciger tomografi veri seti
kullanarak, VGG-16, Inception v4, MobileNet v3 ve AlexNet yontemi ile goriintillerde kanser hastaligi tespiti
yapilmustir. En basarili performansi AlexNet’in %99,86 ile sagladig1 goriilmiistiir [9]. U-Net mimarisi kullanilarak
yapilan piksel temelli goriintii segmentasyon modelinin avantajini1 sunan bir baska ¢aligmada, egitim goriintiisii az
olsa dahi klasik modellerden daha basarili sonug verdigi vurgulanmaktadir. 138 sol ve sag akciger bolgesinin GXI
goriintiilerini iceren veri setinde bulunan goriintiiler %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak rastgele
bolinmiistiir. Modelin performansi Dice katsayisi dlgiilerek 0,9763 Dice degeri elde edilmistir [10].

Liu ve Lee, 37 hastanin biyopsi goriintiilerini kullanarak kanserli ve kanser olmayan hastalar1 belirlemek i¢in
birden fazla derin 6grenme modelini kullanmiglardir. Calismada geleneksel derin 6grenme modellerinden CNN
mimarisi tabanli; AlexNet, VGG, ResNet ve SqueezeNet modelleri ince ayar yapilarak uyarlanmigtir. Derin
ogrenme modelinin AUC' si daha makuldiir (0,8808-0,9121). Yani genellikle modeli sifirdan egitmek daha iyi bir
sonu¢ vermektedir. Fakat ResNet50 modeli i¢in durum farklidir, bu durumda &nceden egitilmis modele ince ayar
yapmak daha saglikli sonug¢ vermektedir [11].

Literatiir incelendiginde bir baska ¢aligmada InceptionV3 temel alinarak gelistirilen ISANET adli siniflandirma
modeli kullanilmistir. Model, kanal dikkati ve mekansal dikkat mekanizmalarini igererek patolojik bdlgelere
odaklanmay1 amaglamaktadir. ISANET'in geleneksel modellere (AlexNet, VGG16, InceptionV3, MobilenetV2 ve
ResNet18) gore iistiin dogruluk elde ettigini gostermektedir. Bu deneylerin sonuglari, ISANET'in akciger kanserini
siniflandirmada etkili bir model oldugunu dogrulamaktadir, %95,24 ve %98,14 bagar1 orani elde edilmistir[12].

Bu arastirmanin amaci, bu derin 6grenme modellerinin akciger kanseri tanisi i¢in performanslarini karsilastirmak
ve degerlendirmektir. Bu calisma, akciger kanseri tanisinda derin 6grenme modellerinin etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ve potansiyel olarak mevcut yontemleri tamamlayabilecegini gostermektedir. Derin 6grenme
tekniklerinin kullanimiyla, akciger kanseri tanisinda erken teshisin miimkiin olabilecegi ve hastalarin tedavi
stirecinde avantaj saglanabilecegi diistiniilmektedir. Bu ¢alismada, akciger kanseri tanisi i¢in derin Ogrenme
modellerinin karsilastirilmast ve uygulanmasi iizerine odaklanilmigtir. CNN, DenseNet ve ResNet gibi ii¢ popiiler
derin 6grenme modeli kullanilarak, akciger CT goriintiilerinden elde edilen veriler iizerinde egitim ve test iglemleri
gerceklestirilmistir. Egitim veri seti olarak 1440 akciger CT gortntiisii kullanilirken, test veri setinde 174 goriintii ve
dogrulama veri setinde 36 goriintii bulunmaktadir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Veri seti
Aragtirmada yer alan veri setine dair bilgiler su sekildedir: Veri setinde akciger CT goriintiileri bulunmaktadir bu

goriintiilerin etiketleri kanserli ve saglikli seklinde etiketlenmistir. Kanserli olarak etiketlenen 876 goriintii, saglikli
olarak etiketlenen 564 adet goriintli vardir [13]. Toplamda 1440 adet egitim verisi(876 kanserli 564 saglikli), 174
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adet test verisi ( 120 kanserli 54 saglikli) ve 36 adet dogrulama verisi ( 23 kanserli 13 saglikli) olmak iizere
ayrilmustir [14]. Sekil 2° de temsili olarak saglikli ve kanserli akciger CT gortintiileri paylasilmistir.

Saglikli Kanserli

Sekil 2. Saglikli ve Kanserli akciger CT goriintiileri [3]
2.2. Kullanilan modeller
2.2.1. Resnet50 modeli

ResNet50, Residual Neural Network (ResNet) ailesine ait bir derin 6grenme modelidir. Ismi, 50 adet katman
icermesinden kaynaklanmaktadir. Bu model, 6zellikle goriintii siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevler igin
kullanilmaktadir. ResNet50'nin katmanlart ve oOzellikleri su sekildedir [15].Giris Katmaninda ilk katman,
goriintiilerin girigini alir ve boyutunu belirler. Genellikle RGB renk kanallarini temsil etmek i¢in 3 kanala sahip olur.
Bu katman, goriintiilerin dogrudan alinmasindan sorumludur ve verileri agin geri kalanina iletmek i¢in herhangi bir
islem yapmaz. Girig katmani, goriintii verilerinin dogru boyut ve formatlara sahip oldugundan emin olmak igin
énemlidir. Ornegin, piksel degerlerini normalize etmek gibi 6n isleme adimlar1 da bu katmanda gergeklestirilebilir.
Giris katmani, agm temelini olusturan ve verilerin aga uygun bir sekilde aktarilmasini saglayan onemli bir
bilesendir. ResNet50 modeli, giris katmaninin yani sira birgok derinlikte konvoliisyonel ve toplama (addition)
katmanlarindan olusur. Bu yapi, modelin daha derin aglarda da basarili olabilmesini saglayan kendine has bir
Ozelliktir. ResNet50'nin geri kalan katmanlari, bu derin ag yapisini olusturmak, goriintiilerin 6zelliklerini 6grenmek
ve 6nemli desenleri yakalamak i¢in optimize edilmistir. Evrisim Katmaninda ardigik olarak yer alan katmanlarda,
goriintiiler iizerinde 6zellik haritalart olusturulur. Bu katmanlar, farkli boyutlarda filtreleri kullanarak goriintiiniin
farkli 6zelliklerini algilar. ResNet50'de 16 adet evrisim katmani bulunur. Evrisim katmanlarinin ardindan havuzlama
(pooling) katmanlart gelir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarini kiigiiltiir ve 6zelliklerin Slgeklenebilirligini artirir.
Cogunlukla maksimum veya ortalama havuzlama kullanilir. Ardindan &zellik haritalart tam baglantili (fully
connected) katmanlara verilir. Bu katmanlar, ¢iktilar1 diizlestirir ve siniflandirma veya tanima igin kullanilacak
ozellik vektoriinii olusturur. Son katman olan ¢ikis katmanina gelindiginde, siniflandirma veya tanima amactyla
kullanilan noronlar igerir. Akciger kanseri tanisinda, bu katman, kanserli veya kansersiz olarak siniflandirma
yapmak i¢in kullanilir [16]. ResNet50 modelinin akciger kanseri tanisiyla baglantisi, derin 6grenme modelinin
akciger CT goriintiilerinde kanserli bolgeleri dogru bir sekilde tanimlama ve siniflandirma yetenegiyle ilgilidir.
ResNet50'nin evrisim ve havuzlama katmanlari, akciger CT goriintiilerinin 6nemli 6zelliklerini algilar ve kanserli
bolgeleri tespit eder. Tam baglanti katmanlari, bu ozellik vektdrlerini kullanarak kanserli veya kansersiz
siniflandirmasint gergeklestirir. ResNet50, yiiksek dogruluk oranlar1 ve genelleme yetenegiyle akciger kanseri
tanisinda etkili bir arag olabilir. Model, goriintiilerdeki kanserli bdlgeleri hassas bir sekilde tespit ederek erken
teshisin saglanmasina katkida bulunabilir. Ayrica, derin ag yapisi sayesinde genis bir veri setiyle egitilmis olan
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ResNet50, daha az veriyle ¢alisirken yiliksek performans sergileyebilir ve klinik uygulamalarda radyologlara ciddi
bir destek sunabilir.

2.2.2. Cnn modeli

CNN (Convolutional Neural Network) modeli, akciger kanseri tamisi igin kullanilan ve goriinti isleme
gorevlerinde basariyla kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Modelin katmanlari su sekildedir. Evrisim Katman
(Conv2D) ile modelin girisine (150, 150, 3) boyutunda olan ve RGB renk kanallarini igeren goriintiiler verilir. Bu
katmanda 32 adet 3x3 boyutunda filtre kullanilir ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit)
kullanilir.  Evrisim katmani, goriintiller iizerinde farkli 6zellikleri vurgulayan o6zellik haritalarini
olusturur.Havuzlama Katmani (MaxPooling2D) ile evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritalar1 {izerinde boyut
kii¢iiltme islemleri yapilir. Bu katmanda 2x2 boyutunda bir havuzlama filtresi kullanilir ve maksimum degeri alarak
ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltiir. Tkinci evrisim Katmaniyle énceki evrisim katmaninin ¢iktilarina 64 adet 3x3
boyutunda filtre uygulanir ardindan tekrar ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu katmanda da farkli
ozelliklerin vurgulanmasi saglamir. Ikinci havuzlama katman: ile ikinci evrisim katmaninin ¢iktilarina aymi sekilde
2x2 boyutunda bir havuzlama filtresi uygulamr ve 6zellik haritalarmin boyutu daha da kiigiiltiiliir. Ugiincii evrisim
katmaniyle onceki katmanlardaki iglemler tekrarlanir. Bu sefer 128 adet 3x3 boyutunda filtre kullanilir ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Ugiincii havuzlama katmanina gelindiginde {iiincii evrisim katmaninin ¢iktilarina
yine 2x2 boyutunda bir havuzlama filtresi uygulamir ve boyut kiigiiltme iglemi yapilir. Dordiinci evrigim
katmaninda onceki adimlarda oldugu gibi 128 adet 3x3 boyutunda filtre kullanilir ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanir. Dérdiincii havuzlama katmamiyla dordiincii evrisim katmaninin ¢iktilarma 2x2 boyutunda bir havuzlama
filtresi uygulanir ve boyut kii¢iiltme islemi yapilir. Diizlestirme katmani (Flatten) ile havuzlama katmanlariin
ciktilar1 diizlestirilir ve tek boyutlu bir vektdr elde edilir. Bu vektor, sonraki tam baglantili katmanlara giris olarak
kullanilir. Tam baglantili katman (Dense) ile de 512 néron igeren bir tam baglantili katmandir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir ve 6zelliklerin daha spesifik kombinasyonlarini 6grenmeye yardimer olur. Cikis Katmani
(Dense) ile son olarak, tek bir noron igeren bir ¢ikis katmani yer alir. Bu katmanda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilir ve kanserli veya kansersiz siifini tahmin etmek i¢in kullanilir. CNN modeli, akciger CT goriintiilerindeki
kanserli bolgelerin tespiti ve siniflandirtlmasi i¢in kullanilir. Evrisim katmanlari, goriintiiler tizerindeki 6zellikleri
vurgulayarak kanserli bolgeleri belirler. Havuzlama katmanlari ise boyut kii¢iiltme islemi yaparak &zelliklerin
Ol¢eklenebilirligini artirir. Tam baglantili katmanlar, 6zellik vektoriinli olusturarak smiflandirma yapar. Cikis
katmani ise kanserli veya kansersiz sinifini tahmin eder. Bu sekilde, CNN modeli akciger kanseri tanisinda etkili bir
sekilde kullanilabilir ve hastalarin erken teshis ve tedaviye yonlendirilmesine yardimet olabilir [17] [18].

2.2.3. Densenet modeli

DenseNet, yogun baglantili bloklar ve gegis bloklari adi verilen iki temel yapiyr igeren bir derin 6grenme
modelidir. Modelin katmanlari su sekildedir. Girig katmaninda, modelin giris verilerini alan ve islemeye baslamak
i¢in ilk adimi atan bir katmandir. Girig Katmani, genellikle goriintiiler icin RGB (3 kanal) veya siyah-beyaz (1
kanal) gibi belirli bir giris boyutuyla tanimlanir. Bu katman, aga giris verilerini aktarirken ayni zamanda boyut ve
format ayarlamalar1 yapabilir. Ornegin, RGB goriintiilerde her bir kanali ayri ayr1 temsil edebilir ve siyah-beyaz
goriintiilerde yalnizca tek bir kanali kullanabilir. Giris Katman1 ayn1 zamanda giris verilerini normalize etmek veya
on isleme adimlarini uygulamak i¢in kullanilabilir.

Giris Katmani, modelin temelini olusturan ilk katmandir ve verilerin ag igindeki diger katmanlara dogru
iletilmesini saglar. Bu katman, veri akisinin baglangicini belirler ve diger katmanlarin {izerinde ¢alisacagi uygun bir
giris formati saglar. Giris Katmani, modelin performansini etkileyen 6nemli bir bilesen olarak goriiliir ve giris
verilerinin dogru sekilde islenmesi ve aktarilmasi i¢in dikkatli bir sekilde tasarlanir. Ardindan baslangic
konvoliisyon Katmani ile giris verileri, konvoliisyon iglemi kullanilarak iglenir. Bu katmanda filtrelerle konvoliisyon
yapilir ve aktivasyon fonksiyonu (genellikle ReLU) uygulanir. Bu adim, dzellik ¢ikariminin baglamasini saglar.
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Yogun bloklara gelindiginde Yogun bloklar, ardigik katmanlarin yogun baglantilarla birlestirildigi bloklardir. Her
katman, dnceki tiim katmanlarin ¢iktilarina sahip olur. Bu baglantilar, bilgi akisini kolaylastirir ve gradient kaybim
azaltir. Yogun bloklar, bir dizi yogun katmandan olusur. Her katmanda, girise ek olarak birer konvoliisyon, toplama
islemi ve aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Hemen sonra gecis bloklarina geg¢ilir, yogun bloklar arasinda yer alir ve
boyut kiigiiltme iglemi yapar. Bu katmanlar, 6zellik haritalariin boyutunu azaltarak derinligi kontrol eder. Tipik
olarak, havuzlama (pooling) veya konvoliisyon (convolution) islemleri ile boyut kiigiiltme saglanir. Global average
pooling ile yogun bloklarin ardindan, 6zellik haritalar1 global ortalama havuzlama iglemine tabi tutulur. Bu islem,
her 6zellik haritasinin ortalamasini alir ve vektorlestirir. Bu sayede, boyut azaltma ve 6zelliklerin 6zeti elde edilir.
Son olarak tam baglantili katmanlariyla vektorlestirilmis 6zellikler, tam baglantili (fully connected) katmanlara
aktarilir. Bu katmanlar, siniflandirma islemi i¢in kullanilir. Genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis sinif
sayisina uygun bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle softmax) kullanilir. DenseNet modeli, akciger kanseri tanist
icin kullanildiginda, yogun bloklar kanserli bolgelerin tespit edilmesi ve 6zelliklerinin vurgulanmasi i¢in kullanilir.
Gegis bloklar ise boyut kiigiiltme islemiyle 6l¢eklenebilirligi artirir. Bu sayede, model akciger CT goriintiilerinde
kanserli bolgeleri tespit etmek ve siniflandirmak i¢in kullanilabilir [19] [20].

3. Onerilen model ve Bilgiler

Akciger kanseri tanisi igin derin 6grenme modelleri son derece etkili ve giiglii araglar olarak kabul edilmektedir.
Bu ¢alismada, akciger kanseri tanisi igin ii¢ farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir.

Sekil 3, incelendiginde 1440 adet egitim verisi (876 kanserli, 564 saglikli), 174 adet test verisi (120 kanserli, 54
saglikli) ve 36 adet dogrulama verisi (23 kanserli, 13 saglikli)) olmak iizere ayrilmistir. Goriintiller 224x224
boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve piksel degerleri 0-1 araligma dlgeklendirilmistir. Bu 6l¢eklendirme islemi,
goriintiilerin iglenmesini kolaylastirmak igin yapilmistir. Veri seti smurlt sayida gorlintii icerdigi i¢in veri artirma
teknikleri kullanilmistir. Goriintiller yatay olarak ¢evrilmis, 0.2 oraninda kaydirilmis ve 0.2 oraninda
yakinlagtirtlmistir. Bu islemler, veri setinin cesitliligini artirarak modelin genelleme yetenegini gelistirmeyi
hedeflemistir. Sekil 3’te kullandigimiz modellerin siireci sunulmustur.

Hasta

Eitjm eH
m o e [
..ﬂ - - ngf - Saglikl

ResNet50 )

4

CNN

DenseNet )

Sekil 3. Calismada 6nerdigimiz modelin galisma yapisi

CNN, DenseNet ve ResNet50 modeli, giris katmani, konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlari, tam
baglantili katmanlar gibi temel yapilart igerir. Bu modeller, akciger tomografisi (CT) goriintiilerinden 6zellik
¢ikarimi yaparak kanserli bolgeleri tespit etmeyi amaglar. DenseNet modeli ise yogun baglantili bloklar ve gecis
bloklar1 kullanir. Yogun bloklar, bilgi akigini artirir ve gradient kaybini azaltirken, gecis bloklar1 da boyut kii¢iiltme
islemiyle dlgeklenebilirligi artirir. Son olarak, ResNet modeli, derin aglarda ortaya ¢ikan gradient kaybi sorununu
¢ozmek i¢in rezidiiel baglantilar1 kullanir. Bu sayede, daha derin aglarin egitimi daha kolay hale gelir. Her bir
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modelin performansi degerlendirildiginde, ResNet modelinin en yiiksek basariya (%96.55) ulastigi gorilmiistiir.
CNN modeli %89.08, DenseNet modeli ise %88.51 bagari elde etmistir. Bu sonuglar, derin 6grenme modellerinin
akciger kanseri tanisinda onemli bir rol oynayabilecegini ve erken teshis igin degerli bir arag¢ olabilecegini
gostermektedir.

4. Performans metrikleri

Metriklerin sonuglarini karsilagtirarak algoritmanin performansim degerlendirdik. Metrikler, Python Scikit-learn
paketi kullanilarak hesaplandi. Duyarlilik, 6zgiillikk, kesinlik, F1 puami ve alict ¢aligma karakteristik egrisinin
altindaki alan (AUROC) olmak iizere bes metrik kullanildi ve duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 puani su sekilde
hesaplandi:

Sensitivity = TPiFN @
Specificity = %, (2)
Accuary = %, 3)
Flscore = —— 2 (4)

Precision ' Recall

Burada TP, dogru kanserli sayisi; TN, dogru saglikli sayisi; FP, yanls pozitif kanserli sayisi; FN, yanlis saglikli
sayisi; kesinlik (precision) = TP / (TP + FP) ve hatirlama (recall) = duyarlilik olarak hesaplanmustir.

Table 1. Elde edilen bulgular

Modeller Goruntii boyutu  Duyarhilik Ozgiilliik Kesinlik AUROC  F1 puam
DenseNet 150 x 150 0.80 0.90 0.80 0.88 0.76
ResNet50 224 x 224 0.84 0.95 0.90 0.96 0.84
CNN 150 x 150 0.71 0.77 0.64 0.89 0.70

En basarili modelin ResNet50 oldugu (%96.55), CNN modelinin ikinci sirada geldigi (%89.08) ve DenseNet
modelinin ii¢lincii sirada oldugu (%88.51) goriilmiistiir. Veri setinin bilyiikliigline ve kalitesine gore &zellikle F1
puani ve diger metrikler etkilenmektedir.

5. Sonuclar ve tartisma

Bu c¢alismanin sonuglari, akciger kanseri tanisinda derin 6grenme modellerinin etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Her bir modelin performans: detaylica incelenmistir. ResNet modelinin
performansi akciger kanseri tanisinda %96.55 dogruluk elde ederek yiiksek bir performans sergilemistir. Ayrica,
modelin hassasiyeti, 6zgilligii ve F1 skoru diger modellere gore daha yiiksek bulunmustur. ResNet modelinin
basarisi, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla tutarlidir ancak en yiiksek bagari oranina sahip degildir [21]. CNN modeli
ise %89.08 dogruluk orani ile ikinci sirada yer almistir. Bu model, daha hizli egitim siireleri ve diisiik hesaplama
giicii gereksinimi gibi avantajlar sunmaktadir. CNN tabanli modellerin genis uygulama alanlar1 ve etkileyici
sonuglari, dnceki literatiirde de sik¢a vurgulanmustir [22]. DenseNet modeline gelince, %88.51 dogruluk orant ile
tigiincli sirada yer almistir. Bu modelin, daha karmasik yapilar1 anlamak ve &grenmek igin etkili olabilecegi
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gozlemlenmistir ayrica DenseNet'in, benzer caligmalarda da kullanilarak bagar elde ettigi literatiirde belirtilmistir
[23]. Bu calismanin sonuglari, akciger kanseri tanist alaninda derin 6grenme modellerinin potansiyelini
vurgulamakta olup, dnceki arastirmalarla uyumludur. Bu sonuglar, akciger kanseri tanis1 alaninda derin 6grenme
modellerinin gelecekteki klinik uygulamalar ve aragtirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturabilecegini gostermektedir.
Ancak, daha biiyiik ve ¢esitli veri setlerinin kullanildig1 gelecekteki ¢aligmalarin, bu modellerin genellestirilebilirligi
ve klinik uygulamalardaki etkinligi izerinde daha fazla bilgi saglayabilecegi unutulmamalidir.
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