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e A novel model develop In this study, a dataset of 663,549 lung computed tomography (CT) scans was analyzed using Deep Learning
e Uncertainty measure and Uncertainty Measures to determine the existence of lung cancer in patients and, if present, the benign or
e Baresnet with UQ malignant nature of the cancer. The dataset was divided into three groups: 80% for training, 10% for testing,
e Markov approximation and 10% for validation (Figure A).
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Figure A. Proposed Baresnet model architecture

Purpose: The study proposes two methods, with and without using Uncertainty Quantification, and proposes
a new 4-layer Convolutional Neural Network model.

Theory and Methods: This scientific study used a dataset of 663,549 lung CT scans, split into 80% for
training, 10% for testing, and 10% for validation. Two methods for detecting lung cancer in the scans were
proposed. The first method employed four pre-trained neural network models (ResNet50, AlexNet, Inception
v3, and VGG16) to predict cancer accuracy without utilizing Uncertainty Quantification.

Results: The study also proposed a new 4-layer Convolutional Neural Network model, which achieved an
accuracy rate of 0.971. When Uncertainty Quantification was used, the Bayesian Neural Networks ResNet50
model achieved an accuracy rate of 0.89, the Bayesian Neural Networks AlexNet model achieved an
accuracy rate of 0.86, the Inception v3 model achieved an accuracy rate of 0.91, and the VGG16 model
achieved an accuracy rate of 0.77.

Conclusion: This study proposed two methods to improve lung cancer diagnosis accuracy using CT scans
by combining Deep Learning with Uncertainty Quantification. The methods achieved high accuracy rates,
demonstrating the potential of using Uncertainty Quantification to improve neural network models for lung
cancer diagnosis, ultimately improving patient outcomes.
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e Derin Ogrenme + Belirsizlik Olgiimii, akciger tomografisi verilerini kullanarak kanser tespiti
e  Geleneksel modellerin Baresnet belirsizlik dl¢timii modeli ile karsilagtirilmasi
e Belirsizlik dl¢iimii ve Bayes Aglart
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Bu calismada Derin Ogrenme ile Belirsizlik Olgegi teknigi birlestirilerek, 663549 akciger tomografi veri seti
kullanilarak hastalarin kanser olup olmadig1; eger kanser ise kanserin iyi huylu (benign) ya da kot huylu
(malignite) olduguna karar verilmesi ve bu modelin ne kadar giivenilir oldugu arastirtlmistir. Bahsi gecen
goriintiilerin %80' egitim, %10'u test ve %10’u ise dogrulama i¢in kullanilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda
iki metot onerilmistir. Birinci yontemde Belirsizlik Olgegi (Uncertainty Quantification) kullanilmadan
yapilan 6lgiimlerde, ResNet50 modeline ait dogruluk orani 0,965 olarak elde edilirken AlexNet modeli
dogruluk orani 0,837 olarak hesaplanmustir. Ayrica Inception v3 modelinde dogruluk orani 0,849 ve VGG16
modelinde dogruluk orani1 0,826 olarak bulunmustur. ilk olarak, 4 Katmanli Evrisimsel Sinir Ag1 modelinin
dogruluk orani 0,971 olarak hesaplanmustir. ikinci yontemde ise Belirsizlik Olgegi (UQ) kullanilarak elde
edilen dlciimlerde, Bayesian Sinir Aglar1 ResNet50 modelinin dogruluk oranmi 0,89 olarak bulunmustur.
Ayrica, Bayesian Sinir Aglar1 AlexNet modelinde dogruluk orani 0,86, Inception v3 modelinde dogruluk
orani 0,91 ve VGG16 modelinde dogruluk orani 0,77 olarak hesaplanmistir. Calisma, yeni bir model olan 4
Katmanli Evrigimli Sinir Ag1'nin gelistirilmesi ve belirsizlik nicelleme yonteminin kullanilmasi gibi yenilikgi
ozelliklere sahiptir. Bu sonuclar, belirli sinir ag1 modellerinin performansinin belirsizligin hesaba
katilmasiyla artirilabilecegini gostermektedir.

Early diagnosis of lung cancer using deep learning and uncertainty measures

HIGHLIGHTS

e Deep Learning + Uncertainty Quantification improves cancer detection using lung tomography data
e  Conventional models compared with Baresnet with/without uncertainty quantification
e Uncertainty quantification enhances model accuracy, especially with Bayesian Neural Networks
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In this study, the Deep Learning technique was combined with the Uncertainty Quantification scale to
determine whether patients have cancer or not, and if cancer is present, to classify it as benign or malignant
using a dataset of 663,549 lung tomography data. The reliability of this model was also investigated. 80% of
the mentioned images were used for training, 10% for testing, and 10% for validation. Two methods were
proposed for this purpose. In the first method, measurements were made without using Uncertainty
Quantification, and the accuracy rate for the ResNet50 model was found to be 0.965, while the accuracy rate
for the AlexNet model was calculated as 0.837. Additionally, the accuracy rate for the Inception v3 model
was found to be 0.849, and for the VGG16 model, it was 0.826. Firstly, the accuracy rate of the 4-Layer
Convolutional Neural Network model was calculated as 0.971. In the second method, measurements
obtained using Uncertainty Quantification (UQ) resulted in an accuracy rate of 0.89 for the Bayesian Neural
Networks ResNet50 model. Furthermore, the accuracy rate for the Bayesian Neural Networks AlexNet
model was 0.86, for the Inception v3 model it was 0.91, and for the VGG16 model, it was 0.77. The study
has innovative features such as the development of a new model called the 4-Layer Convolutional Neural
Network and the use of uncertainty quantification methods. These results demonstrate that the performance
of specific neural network models can be enhanced by considering uncertainty.
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1. Giris (Introduction)

Tibbi goriintii analizinin saglik sektoriinde, 6zellikle invaziv olmayan
tedavi ve klinik muayenede olaganiistii basar1 sagladig1 goriillmiistiir
[1]. X-1s1nlari, Bilgisayarli Tomografi (BT) ve ultrason goriintiileme
gibi restoratif goriintiiler, 6zel tanilar i¢in kullanilmaktadir. Tibbi
goriintiilemede BT, filmlerde lezyonlu bolge goriintiisiinii yakalamak
icin en Oonemli goriintiileme mekanizmalarindan biridir [2]. Kanser
gibi 6liimciil bir hastalik s6z konusu oldugunda BT goriintiilerinin
onemi daha da artmaktadir. Ote yandan, BT goriintiileri analizine
ragmen akciger kanseri yilda 1,61 milyon insanin Oliimiine yol
acmaktadir [3]. Bilgisayar Destekli Taniya (BDT) ragmen sadece
2019 yilinda akciger kanseri 1,76 milyon kisinin liimiine sebep
olmustur [4]. Akciger kanseri kaynakli 6liimler, tanist yeni konulan
hastalarin ~ %13"ini{i, tim kanser Olimlerinin ise %24'inl
olusturmaktadir. Kanser kaynakli 6liimlerin yaklasik %70 diisiik ve
orta gelirli ilkelerde meydana gelmektedir [5]. BT taramasi ile erken
tani, akciger kanseri kaynakli 6liim vakalarini azaltmasina karsin bu
taramalarin maliyeti yiiksektir. Ayrica, diisiik ve orta gelirli iilkelerde
bu durum daha biiylik risk tagimakla birlikte hekimlerin goriig
ayriliklarindan dolay1 yanlis teshisle sonuglanabilmektedir.

Bu sorunlarla basa ¢ikabilmek igin BT taramalarinda otomatik lezyon
saptama yontemleri ile otomatik akciger hastaliklari siniflandirma
yontemleri gelistirmek, son yirmi yilda aktif bir aragtirma alani haline
gelmistir [6]. Son yillarda BT goriintiileri kullanilarak yapilan akciger
kanseri taramalarmin sayist artmakla beraber BDT sistemleri,
yorumlamada ¢ok 6nemli bir rol almistir [7]. Birgok BDT sistemi,
goriintiillerden Oznitelik ¢ikarimi temel alinarak gelistirilmigtir.
Geleneksel BDT sistemlerinin ¢ogu manuel tasarlandigi igin
goriintiiden ¢ikarilan 6znitelikler ideal veya yeterli olabilmektedir [5].
Dolayisiyla  BDT  sistemlerinde  istenen  diizeyde  basari
yakalanamamugtir. Derin Ogrenme (DO) son zamanlarda goriintii
tanima ve biyomedikal goriintii analizi gibi bir¢ok alanda yogun ilgi
gormektedir [8]. DO, en yaygm kullanilan Makine Ogrenme (MO)
algoritmasidir. DO ¢esitli alanlarda basartyla uygulanmakla birlikte,
goriintii tammada ve siniflandirmada en iyi performansi gostermistir
[9]. Aslinda DO gbriintii siniflandirmasi, 6n islem yapilmamis
goriintli  piksellerine dogrudan uygulanabilmektedir. Ancak bu
durumda  goriintiiniin ~ spektral  bilgi igerigi, siniflandirmada
kullanilmamaktadir. Goriintii siniflandirma performansini artirmak
adina goriintii 6zniteliklerinin degismezligini artirmak igin spektral
Oznitelik bilgisinin géz dniinde bulundurulmasi gerekmektedir [10].

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Literatiirde yer alan pek cok arastirma ve metodoloji ¢ercevesinde
degerlendirildiginde, kanser hastalifina iliskin arastirmalarda yaygin
olarak karsilasilan "yanlig sonuglar" dikkat ¢ekmektedir. Bu nedenle,
teknolojik imkénlar sayesinde daha hizli ve daha dogru sonuglara
ulagmay1 kolaylastiran ve insan kaynakli hatalarin en aza
indirgenmesine katki saglayan teknolojik yontemlerin gelistirilmesi
oldukg¢a 6nemlidir. Calismanin bu béliimiinde, s6z konusu 6nemden
hareketle akciger kanserini tanimlama yontem ve prosediirleri, DO
algoritmalari ile iliskili gesitli goriisler ve BT goriintiilerinin islenme
evreleri ele alinmaktadir.

Bu ¢alismada, hava kirliliginin yiiksek etkisi hakkinda aragtirma
yapmak ve farkli bireylerde farkli akciger kanseri tiirlerinin
olusumunu tahmin etmek i¢in Modifiye Evrisimli Sinir Ag1 yontemi
(MESA) kullanilmaktadir. Bu arastirma ¢alismasi, akciger BT
taramalarindan elde edilen 6zellikleri kullanarak MESA'y1 egitmekte
ve BT goriintiilerinden toplanan performans 6l¢limlerini kullanarak
performanslarini degerlendirmektedir [11]. Bu ¢aligmada ise akciger
dijital patolojisinde yapay zekd (Al) araglar1 olusturmak igin

kullanilan metodolojiler tartisilmakta ve cesitli el yapmm ve DO
tabanli denetimsiz Ozellik yaklagimlart agiklanmaktadir [12].
Ardindan kanser, tiiberkiiloz, idiyopatik pulmoner fibroz ve Covid-19
dahil olmak iizere genis bir akciger hastaliklari yelpazesinde Al
araclar1 gozden gegirilmektedir. PD-L1 (programmed death ligand 1),
akciger hastalig1 teshisi, risk smiflandirmasi ve bagisiklik kontrol
noktasi inhibitorleri gibi tedavilere yanitin tahmin edilmesi gibi
biyobelirteclerin nicellestirilmesi dahil olmak itizere farkli klinik
problem tiirleri igin yeni goriintiileme biyobelirteclerinin faydasi
tartisilmaktadir. Ayrica multimodal veri analizi, 3D patoloji ve
transplant reddi gibi akciger dijital patolojisinde yapay zeka (Al)
araglarinin  ortaya ¢ikan bazi uygulamalarma da  kisaca
deginilmektedir. Son olarak diizenleyici onay, geri 6deme modelleri
gelistirme, klinik dagitimi planlama ve Al On yargilarim ele alma
konusundaki zorluklar aciklanarak Dogru Pozitif (DP) tabanli Al
araglarinin gelecegi tartisilmaktadir.

Bir bagka ¢aligmada ise hastalarda akciger kanserini tespit ve teshis
etmek i¢in ¢esitli dogal dil isleme teknikleri hakkinda kapsamli bir
inceleme yapilmaktadir [13]. Calisma, dogal dil islemenin tahmin
yetenegini gelistirmek i¢in uygulanan gesitli teknikler icermektedir.
Calisma ayrica akciger kanseri hastaliklarinin saptanmasinda
gelecekteki iyilestirmelerin sinirlarini ve kapsamini sunmaktadir.

Bir diger arasgtirmada akciger kanserinin erken teshisi igin
karsilagtirmali bir ¢aligma yapilmigtir. Akciger kanseri tanisinda
birgok yontem gelistirilmistir [14]. Bazilarinda rontgen goriintiileri,
bazilarinda ise BT tarama goriintiileri kullanilmaktadir. Ayrica bu
caligmada goriintii veri setinden akciger kanserini tanimlamak igin
coklu smiflandirma yontemleri gesitli segmentasyon algoritmalar ile
birlestirilmis ve BT tarama goriintiilerinin rontgen goriintiilerine gore
daha dogru oldugu bulunmustur. Bu nedenle akciger kanseri tespiti
icin BT tarama goriintiileri dikkate alinmaktadir. Bunlara ek olarak
diger tekniklerle karsilastirnldiginda, isaretleyici kontrollii havza
segmentasyonu daha dogru bir ¢iktiya sahiptir. Bu teknik, geleneksel
MO algoritmalarma kiyasla DO teknigini kullanirken daha yiiksek
dogruluga sahiptir.

Bu calismada, akciger kanseri riskini belirlemek i¢in MO ve DO’yii
kullanmanin farkli yontemlerinin bir karsilagtirmasi tartisiimaktadir.
Son on yilda, akciger kanserini teshis etmek i¢in BT taramalart ve X-
ray dahil olmak {izere gesitli yontemler gelistirilmistir [15]. Ek olarak,
goriintiileri taniyarak akciger kanseri nodiillerini tespit etmek igin
cesitli smiflandiricilar - ve segmentasyon algoritmalar1
kullanilabilmektedir. BT tarama goriintiilerinin bu ¢aligmada daha
dogru sonuglar verdigi bulunmustur. Aslinda akciger kanseri 6liime
neden olan yaygin bir kanser tiiriidiir ve tan1 koymanin en iyi yolu BT
taramasidir.

Burada, akciger kanseri teshisi i¢in bilgisayar tabanli tespit ve izleme
sistemlerindeki son gelismelere vurgu yapilmakta ve gelecekteki
senaryolarin hangi modellerden ve perspektiflerden olusacagi
tartisgilmaktadir [16]. Bu stratejik derlemede, akciger kanseri teshisi
icin geleneksel yontemler, ileriye doniik akciger kanseri teshis araglart
icin bilgisayar tabanli tespit ve izleme sistemlerindeki son gelismeler,
farkli potansiyel bilgisayar tiirleri, bunlarin sentezleri ve biyomedikal
uygulamalar i¢in artilari ve eksileri tartisilmaktadir. Ayrica,
ornekleme tekniklerini 3D baski ve Al gibi daha ileri teknolojilerle
entegre etmenin, akciger kanserinin hizli, verimli ve erken agamada
teshisinin nasil saglanacag tartigilmaktadir.

Bu derleme, son zamanlardaki akciger-nodiil segmentasyonu ile
iligkili temel prosediirlere genel bir bakis saglamakta ve mevcut
tekniklerin dezavantajlarint ¢ozerek yeni giivenilir sistemlerin
uygulanmasi i¢in firsatgr kapsamlari tartigmaktadir [17]. %98'den
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fazla dogrulukla verimli algoritma gelistirmeyi vadeden ¢ok sayida
caligma vardir, ancak herhangi bir sonuca varmak igin gesitli
parametrelerden gegmek gerekmektedir. Bunlarin arasinda en
onemlisi, kullanilan verinin boyutu ve tiirlidiir. Diger bir onemli
parametre, ¢esitli veri isleme asamalart sirasinda algoritmalarin
eklenmesidir. Bunun disinda, boyutsallik ve veri toplama kaynagi da
tim prosediirii etkilemektedir. Bu makale, farkli c¢aligmalari,
parametre degisikliginden kaynaklanan verim sapmast kolayca
anlasilabilecek sekilde tanimlamaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan farkli siniflandirma metodolojileri, akciger
kanserinin erken evrede Ongoriilmesi amaciyla agiklanmustir [18].
Kanserin tiiriiniin akciger olup olmadigmi belirlemek igin MO
teknikleri kullanilmaktadir. Timorler koti huylu veya iyi huyludur.
Ayrica calismada MO yaklasimlarindan Gomiilii Coziim Sozlesmesi
(ESA), Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Cok Katmanli Perceptron (MLP), K-En Yakin Komsu (KNN),
Entropi Bozunma yontemi ve Rastgele Orman (RF) ayrintili olarak
tartisgtlmis  ve  performanslart  agisindan  degerlendirilmistir.
Performans Olgiimleri dogruluk, duyarlilik ve Ozgiillik gibi
metriklerden olugsmaktadir. Bu analizde, ESA kiigiik veri seti kullanan
yaklasim, %96 ile en iyi sonucu gostermektedir. Diger metodolojilere
kiyasla dogruluk ve EDM, %77,8 ile en kotii dogruluk orani
hesaplanmustir.

Bu makalede, akciger kanserinin yonetiminde yapay zekanin (Al)
roliine odaklanilmaktadir. Akciger kanseri tespit ve teshisinde yaygin
olarak kullanilan algoritmalar, glincel uygulamalar ve yapay zekanin
zorluklar 6zetlenmektedir [19]. Bu ¢alismada ii¢ ana derin sinir ag1
kullanilmigtir ve kapsamli bir sekilde gozden gecirilmigtir. Agik
kaynak akciger BT goriintileri Akciger Goriintii Veritabani
Konsorsiyumu Goriintii Koleksiyonu (LIDC-IDRL) ile tespitlerin
dogrulugu degerlendirilmistir [20]. Iyi huylu ve k&tii huylu akciger
nodiillerinin siniflandirilmasinda tahminler yapilmistir. Bu makale
akciger kanserinin goézlemlenmesi hakkindadir. Burada akciger
kanserinin izlenmesi i¢in BT kullanilmaktadir [21]. Akciger kanseri
tahminini dogru bir sekilde taramak igcin KNN, SVM, Karar Agaci
(DT) ve daha pek ¢ok algoritma kullanilmigtir. Tanitilan analizin
amaci, maksimum dogrulukla bir hastada akciger kanseri olasiligini
azaltabilecek bir model tasarlamaktir. Calismada ilk olarak akciger
kanserini tanimlamak i¢in normal olarak kullanilan siniflandirma
tekniklerinin kisa bir tanimmm yapilarak gesitli MO tekniklerine yer
verilmistir. Bu alanda MO yontemleriyle akciger kanseri

siniflandirma analizleri lizerine odaklanilmaktadir. Ayrica, incelenen
makalenin ayrintili bir karsilagtirma tablosu sunulmustur.

Bu bolimiin ana amaci, akciger nodiilii siniflandirmas: igin iki
boyutlu ve ii¢c boyutluya dayali farkli DO tekniklerinin, ortak veri
tabanlarindaki  etkinliklerini ~ degerlendirerek  karsilagtirmaktir.
Biyomedikal miihendisligi alanindaki hizli gelisme, tibbi goriintii
analizini ileri aragtirma ve gelistirmenin 6nde gelen alanlarindan biri
haline getirmistir [22]. Bu gelisme ve ilerlemenin ana nedenleri, tibbi
goriintii analizi icin kullanilan MO tabanli tekniklerdir. DO, otomatik
ozelliklerin dgrenilmesi igin bir sinir aginin kullanildigi, belirgin bir
sekilde kullanilan bir MO teknigidir. El ile 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinde 6znitelik se¢me, hesaplama gibi zorlu siireclerden
gegilir. T1bbi goriintiileri analiz etmek i¢in el yapimi 6znitelik ¢ikarma
yontemleri yerine aktif olarak kullanilan Derin Evrisimsel Aglar
(DCN), uygulama alanlari, yani Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD),
hastalik siniflandirmasi, segmentasyon vb. DCN kullanan en son tibbi
goriintii analizi incelemesi ve ayrica bu arastirma alanryla ilgili bilyiik
zorluklarm alt1 ¢izilmistir.

Onceki bir ¢alismada, ConvPath modeline, ¢ekirdek merkezi, niikleer
sinir veya ¢ekirdek olmayanlar dahil olmak tizere TME'nin topolojik
Ozellik haritalarina dayali olarak farkli ¢ekirdekleri otomatik olarak
tanimlamay1 6gretilmistir. Bu 6zelliklere dayanarak hastalar1 yiiksek
ve diistik riskli alt gruplara ayirmak i¢in goriintii 6zelligine dayal bir
prognostik model kullanilmigtir [23]. Yas, cinsiyet, sigara i¢me
durumu ve evre gibi klinik degiskenler i¢in diizeltme yapildiktan
sonra, yiiksek riskli alt grup, her iki bagimsiz kohortta da daha kotii
sagkalim ile iliskilendirilmistir.

Bagka bir ¢alismada, Lopez-Ubeda destek vektér makinelerini ve
rastgele orman yontemlerini kullanarak akciger kanseri siniflandirma
gorevi i¢in histopatolojik goriintiiler iizerinde veri biiyiitme
gerceklestirmiglerdir. Daha sonra evrigimli sinir ag1 modelini
kullanarak siniflandirdiklar1 ¢aligmalarinda %96 oraninda dogruluk
degeri elde ettiklerini ifade etmiglerdir [24]. Genel olarak, segilen
caligmalar BT  goriintiilerinde pulmoner nodiillerin  tespiti,
segmentasyonu ve siniflandirilmasinda iyi yetenekler gostermistir.
MO tekniklerinin tatmin edici performans sonuglari gosterdigi,
ozellikle ESA olmak iizere DO niin geleneksel modellerden daha iyi
performans gosterdigi ve umut verici bir yaklasim olarak ortaya
ciktig1 tespit edilmistir. Tablo 1°de literatiirde bulanan c¢aligmalarin
karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Tablo 1. Literatiir Analizi (Literature Analysis)
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Egitim/Test s Basari

Calisma Metotlar Dagilim Oranlar Veri Seti Orant
Kanageswari vd. [11] MESA 80/20 KAM 0,95
Viswanathan vd. [12] ESA 70/30 Kanser, tiberkilloz, — ¢,

veri merkezi
Jabir vd. [13] Derin ESA 70/30 LUNA 16 0,90
Rastogi vd. [14] DO, MO 80/20 LIDC-IDRI 0,82
Shivwanshi vd. [15] MO 80/20 Global kanser verisi 0,98
Taher vd. [16] ESA, DVM, YSA 70/30 LIDC-IDRI 0,96
Zhang vd. [17] Al-Bilgisayarli Gorme 80/20 LIDC-IDRI 0,84
Kaur [18] KNN, DVM 70/30 BT tarama 0,96

goriintiileri
Yar vd. [19] DCN, ESA 80/20 LIDC-IDRI 0,92
Li vd. [20] RF, DT 80/20 PubMed, EMBASE 0,96
Silva vd. [21] MO, DVM 70/30 Embase, PubMed 0,91
Xie vd. [22] Naive Bayes, YSA, DVM 80/20 LUNA 16 0,97
Hsu vd. [23] Naive Bayes, DVM 80/20 HT medica hastanesi 0,98
Lopez-Ubeda vd.[24] DVM, RF, YSA 80/20 LIDC-IDRI 0,92
Yapilan calisma VGG16, ResNet50, AlexNet, ResNet, 4K-ESA 80,20 LUNA 16 0.98

Bayes Aglari, Belirsizlik modeli, DropWeights
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Caligmanin bu bolimiinde deginilen arastirmalar, one c¢ikan bir
model, genomik ve klinik gibi karisik bilgi kombinasyonlarini
icermektedir.

1.2. Yenilik ve Katkilar (Contribution and Novelty)

Bu galismada, BT goriintiilerinin DO ile Belirsizlik Olgegi (UQ)
yontemleri birlestirilerek modelin ne kadar 6grenip dgrenmedigi ve
ciktimin giivenirligi 6lciilmektedir. Elde edilen verilere DO yontemi
uygulanarak kisinin hasta olup olmadigi, eger hasta ise hastaligin iyi
veya kotli huylu sinifi saptanabilmektedir.

Caligmanin literatiire katkilar1 su gekilde siralanabilir:

e Onerilen algoritma ile heterojen ve dengesiz veri kiimelerine daha
hizli yakinsama gosterir.

o Yenilik¢i bir model gelistirilmistir.

e UQ ile modelin daha giivenilir olmas1 saglanmaktadir.

o Gelistirilen yenilik¢i 4 Katmanli Evrigsimsel Sinir Ag1 (4K-ESA) ile
neden 6grenilmedigi, 6grenememe sorununun aleatorik mi1 yoksa
epistemik mi oldugu tespit edilmektedir.

Bu makalenin ikinci boliimiinde, benzer c¢aligmalardan &rnekler
verilerek bu yayin ile bulgularin karsilagtirilmasina yer verilecektir.
Boliim 3’te akciger kanserinin saptanmasinda gdz Oniine alinan
yontemler iizerinde durulacaktir. Béliim 4’te, dnerilen model ile ilgili
uygulama detaylandirilacaktir. Bu bolimii tartisma ve deneysel
bulgular izleyecektir. Boliim 5°te ise 0zel sonuglar {izerinde
durulacaktir.

2. Veri ve Yontem (Methods and Data)

DO caligmasmin bu béliimiinde, deneylerde kullanilan veriler ile
verilerin giivenirligi, elde edilme sekli ve kullanilabilecek diizeye
getirilmelerine iliskin bagliklar yer almaktadir.

2.1. Deneylerde Kullanilan Veri Kiimeleri (Managing the Dataset)

BT goriintiileri ile akciger kanseri tanist koymak igin kullamlan DO
algoritmasinin, ne derece basarili oldugunun test edilebilmesi ve BDT
yontemi ile kiyasinin deneysel olarak 6lgiilebilmesi amaciyla Kanser
Arsiv Merkezi (KAM) veri tabanlarina ait ¢esitli veri kiimelerinden
faydalanilmigtir [25]. Faydalanilan s6z konusu veri kiimelerine iliskin
bilgilere takip eden alt basliklarda deginilmistir. Caligmada kullanilan
veri seti, agitk kaynak KAM'dan elde edilen akciger BT taramalarina
ait Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim (DICOM) goriintiileridir.
Caligmada kullanilan veri seti Tablo 2°de goriildiigii gibi, toplamda
26.254 hastalik siiphesi tasiyan bireyden alinan 639.598 BT gogiis
goriintiisiinden olusmaktadir. Ornek olarak farkli akciger BT
goriintiileri Sekil 1'de verilmistir. Sekil 1°de goriildiigii izere Agustos
2002-Nisan 2004 yillari arasinda yaklasik 54.000 katilimcidan alinan

goriintiiler (Tablo 2), KAM BT veri seti testlerine iliskin kontrollii bir
klinik aragtirmasina aittir. Katilimcilar esit oranlarda (rastgele olacak
sekilde) iki gruba ayrilmustir. flk gruptan diisiik doz helisel BT
alinirken ikinci gruptan tek goriintiilii gogiis radyografisi alimmustir.
Ortalama takip siiresi 6,5 yil olan bu ¢alismadan elde edilen BT veri
seti ile ortaya ¢ikan kanserlerin teshis edilme durumlart ve Slim
oranlar1 hakkinda bilgiler edinilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan veri seti 6zellikleri
(Dataset properties used in the study)

Veri seti Ozellikler
Seri say1st 203,099
Ortalama takip siiresi (y1l) 6,5

Hasta say1s1 26.254
Goriintii sayis1 639.598
Veri formati DICOM(BT)
Goriintii boyutu (GB) 11,3

2.2. Geleneksel Evrisimli Sinir Aglart
(Conventional Convolutional Neural Networks)

2.2.1. AlexNet agi (AlexNet architecture)

AlexNet, 8 katmandan olusan bir derin 6grenme modelidir. Bu
katmanlarin ilk 5'1 evrisim katmani ve son 3'i tam baglantili
katmandan olugmaktadir. Son katman, softmax fonksiyonu kullanarak
1000 simif arasinda bir ¢ikti tretmektedir. AlexNet'in temel
ozelliklerinden biri, aym girdiye birden g¢ok evrisim islemi ve
havuzlama islemi uygulamasidir. Girdi verisine, maksimum
havuzlama islemi ve 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarinda filtreler
uygulanmaktadir. Bu iglemlerin sonuglari birlestirilerek tek bir ¢ikti
elde edilir. Bu 6zellik sayesinde, AlexNet hem 6zel hem de genel
ozellikler ¢ikartabilir. Ancak, AlexNet'in en bilyiik sorunlarindan biri
hesaplama siiresinin uzun olmasidir. 5x5 evrisim tabakalarinin gok
sayida filtre igermesi nedeniyle, boyut biiyiimesi kaginilmazdir.
Havuzlama katmanlar1 da eklenince, hesaplama siiresi daha da uzun
hale gelir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, her islem dncesinde boyut azaltma
islemi yapilabilir.

2.2.2. VGG16 agi (VGG16 network)

VGG16 agi, ESA yonteminde, goriintii islemede en yaygin olarak
kullanilan DO mimarisidir. Verilerin biiyiimesi ve veri islemedeki
donanim gelistirmelerin kolayligi, ESA goriintli isleme basarisini
artirmigtir. Agin girdisi kirmizi-yesil-mavi (RGB) renk formatinda ve
224x224 boyutlarinda bir goriintiidiir. Aga verilmeden evvel
gorlintiilerdeki  her pikselden, egitim setindeki goriintiilerle
hesaplanan ve ortalama resme ait olan piksel degerleri cikartilir.
VGG16 modelinde giris kanallarinin dogrusal bir doniisiimii olarak
goriilebilen 1 x 1 evrigim filtrelerinden yararlanilmaktadir. Evrigim
adimi 1 piksele sabitlenmis olup modelde dolgu ¢oziiniirligi

() (b)

Sekil 1. a) Kétii huylu b) Iyi huylu ¢) Nodiil yok d) Saghkh gbriintii (a) Malignant b) Benign, ¢) Not nodule d) Healthy lung)

(©) (d)
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evrisimden sonra korunacak sekilde ayarlanmistir. Yani dolgu, 3x3
doniisiim igin 1 pikseldir. Havuzlama i¢in bes maksimum havuzlama
katmanindan yararlamlmaktadir. Tablo 3’te gosterilen egitim
esnasindaki VGG16 girdisi, sabit boyutlu 224 x 224 RGB goriintiiden
meydana gelmektedir. Goriintli, 6n islemden sonra egitim setinde
hesaplanan ortalama RGB degerini her pikselden ¢ikarmaktadir.

2.2.3. Inception v3 agi (Inception v3 network)

Inception v3 mimarisi modiillerden meydana gelmektedir. Her bir
modiil, farkli boyutlu evrisim ve maksimum havuzlamalardan olusur.
Bu nedenle her bir modiile ‘inception' ismi verilmistir. Tam olarak 9
Inception blogundan meydana gelen mod, GoogLeNet olarak da
anilmaktadir. Kisacasi Inception v3, bir tir ESA modelidir. Bir¢ok
evrisim ve maksimum havuzlama adimlarindan olugsmaktadir. En son
katman ise tam bagh bir sinir ag1 igermektedir. Inception v3, 2012
yilinda Evrisimli Sinir Ag1 modellerini ve DO yontemini yeniden
popiiler hale getiren ilk ¢aligmadir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever
ve Geoffrey Hinton gibi aragtirmacilar tarafindan gelistirilmistir [26].
Temel olarak, birbirini takip eden evrisim ve havuzlama
katmanlarindan olustugundan LeNet modeline ¢ok benzer. ReLU
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir ve havuzlama katmanlarinda
maksimum havuzlama kullanilir. Ayrica 5x5 ve 3x3 boyutlarindaki
filtreler uygulanmadan 6nce 1x1 boyutlarinda filtre uygulanarak
boyut kiiciiltiilmektedir. 2014 yilinda diizenlenen ILSVRCI14
yarismasinda birinciligi kazanan bu ag, gereken maliyeti artirmadan
hesaplama i¢in daha genis ve daha derin bir yap1 sunmaktadir. 22
katmanin meydana getirdigi aga Inception adi verilmistir. Ding vd.
yaptiklar1 bir ¢alisma esnasinda kullandiklar1 "Daha derine
gitmeliyiz!" konulu internet sdyleminden tiiretilmistir [27]. Birden
¢ok evrigim iglemi ve havuzlama islemlerinin kombinasyonu ile 6zel
ve genel ozellikleri ¢ikartabilen bir yapiya sahiptir. Ayni zamanda,
paket normalizasyonu kullanarak  sinir agmin  ¢iktilarim
normallestirir. Inception v3'ten farkli olarak, 3x3 boyutlu filtreler
daha sik kullanilir ve agin derinligi ve genisligi en iyilestirilir. Agin
amac1, maksimum bilgi akis1 saglamak i¢in bu 6zellikleri bir araya
getirmektir.

2.2.4. ResNet50 agi (ResNet50 network)

ResNet50 adli bir sinir ag1 mimarisinden bahsedilmektedir. "Residual
Network" ismiyle anilan bu mimari, ger¢cek anlamda derinlesmeye
baglayan aglarin bir tiiriidiir. ResNet50, 6nceki modellerden farkli
olarak, kalinti degerlerin sonraki katmanlara beslendigi bloklarin
modele eklenmesiyle olusturulur. Microsoft tarafindan gelistirilen
ResNet50, kalint1 bloklarindan olusur. Kalint1 bloklar, girdi olarak x
degerini alir, evrigim, aktivasyon ve bir fonksiyonla igleme tabi tutulur
ve sonu¢ olarak f(x) fonksiyonu elde edilir. Daha sonra, f(x)

fonksiyonuna orijinal girdi olan x degeri eklenerek /(x) = f(x) + x
iretilir. Bu sayede, gradyanin 0'a yakinsamasi probleminin ortadan
kaldirilmas1 ve Ogrenmenin daha derin aglarla gerceklestirilmesi
saglanir. ResNet50, birka¢ katman oOnde yer alan aktivasyon
fonksiyonu ile anlik aktivasyon fonksiyonunun girdisini toplayarak
islem yapar ve bu sayede kaybolan gradyan problemi meydana
gelmeden 6grenme gergeklestirilir.

ResNet50 agi, geleneksel aglardan farkli bir yapiya sahiptir. Bu ag
2015 yilinda birinci olmus, daha sonra egitim hizini artirmak amaciyla
Inception yapisiyla kalint1 ag baglantilart birlestirilerek Inception v3
ag1 gelistirilmistir. Teorik olarak ResNet50 modeline ne kadar katman
eklenirse bagarinin o kadar artacag diigiiniilmekte ise de pratikte bu
teorinin gegerli olmadig1 deneyimlenmistir. VGG16 modelinde veri
egitimi i¢gin VGG16 kullanilmustir. BT goriintiileri egitim ve test igin
iki gruba ayrilmistir. VGG16 bir ESA mimarisi olup 16 katmani
bulunmaktadir. Katmanlar, evrisimli katmanlar, maksimum
havuzlama katmanlari, aktivasyon katmanlar1 ve TBK'lerden olusur.
13 evrisimli, 5 maksimum havuzlama ve 3 yogun katman olmak iizere
toplam 21 katmandan olugmasina ragmen sadece 16 agirlik katmani
vardir. Evrisim 1'de 64 filtre bulunurken Evrigim 2'de 128, Evrisim
3'te 256, Evrisim 4 ve 5'te ise 512 filtre bulunmaktadir.

Ayrica VGG16 basit bir ag modelidir. Onceki modellerden en 6nemli
farki, evrigim katmalarinin 2’li ya da 3’1 kullanilmasidir.

2.2.5. Dort katmanli erisimli sinir agi (4-K CNN architecture)

Sekil 2’de goriildiigli gibi konektdr evrisimli blogun ¢ikist,
maksimum havuzlamadan once ikinci ESA blogunun c¢iktisi ile
toplanmaktadir. Maksimum havuz olusturma adiminin 2 olmasi
nedeniyle ¢oziinlirlik 4 faktor azalir. Her evrigimli bloktan Once
boyutu korumak i¢in sifir dolgu uygulanir. Egitimi hizlandirmak i¢in
her katmana mini toplu normallestirme uygulanir. Her bir evrisimli
katmanin iki ardigik 3 x 3 evrisimli blogu, ReLU'lar;, ReLU ile 1 x 1
evrigimli bir baglayici blogu ve bir maksimum havuzlama blogu
vardir. Ik katmanda her bir evrisimli bloktaki filtre sayis1 16'dir.
ikinci katmanda 32, iigiincii katmanda 48 ve son katmanda 64 filtre
bulunmaktadir. Filtrelerdeki adim kaydirma orani 1'dir.

4K-ESA modelindeki katman sayis1 dorttiir. Boylece reseptor
penceresi tiim goriintilyli kaplar. 4K-ESA modeli, bes katmanla test
edilmis ancak dort katman daha iyi performans gostermistir. Girdi
goriintiisiiniin her pikseli, tiim veri tabaninin piksellerinin ortalamasi
ve standart sapmasi ile normallestirilir. Mini toplu normallestirme
dort kisimdir ve maliyet fonksiyonu kategorik capraz entropidir. Her
mini partiden 6nce, 6grenmenin tamamen rastgele héle getirilmesini
saglamak i¢in 6rnekler yonlendirilmistir. Bu durum ayni zamanda ¢ok
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Sekil 2. 4K-ESA mimari yapisi (4 K-ESA architecture)
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Tablo 3. Kullanilan mimariler ve 6zellikleri (Architectures used and their characteristics features)

Model Katman Filtre/ndron  Cekirdek Kayip fonksiyonu  Optimizasyon Epok  Basan
sayisl boyutu sayist orani
Conv 1 96 11x11
Ortaklama - 3x3
Conv 2 256 5x5
Ortaklama 2 - 3x3 Sevrek kat K
AlexNet  Conv 3 384 3%3 yrek kategorl ReLU 40 0,86
Conv 4 384 33 Capraz entropi
Conv 5 256 3x3
Ortaklama 3 - 3x3
Birakma 0,5 -
Conv 1 64 7x7
Ortaklama - 3x3
Conv 2 64 3x3
Conv 3 256 1x1
ResNet 50 gggz g 1501224 ? i ? Capraz entropi ReLU 40 0,89
Ortaklama 7x7
Conv 6 2048 Ix1
Ortaklama 5x5
Cikis 1 -
Conv2D 64 3x3
Ortaklama 2x2
Conv2D 128 3x3
Conv2D 192 3x3
Ortaklama Ix1 Kategorik ¢apraz
VGG16 Conv2D 256 3x3 entropi ReLU 40 0,77
Conv2D 512 3x3
Ortaklama Ix1
Conv2D 768 3x3
Birakma 0,5 -
Conv 64 7x7
Ortaklama - 3x3
Conv 192 3x3
f{r;cep tion gztzlgtl?omnaﬁzl 2; 6 3 T 3 Capraz entropi ReLU 40 0,91
Inception 3b 480 -
Conv 256 3x3
Ortaklama 3 - 7x7
Conv2D 32 2x2
Ortaklama2D - 2x2
Conv2D 32 2x2
Ortaklama 2 - 2x2 ikl
4K-ESA  Diizlestirme - - Capraz entropi, kil ReLUSoftmax 40 0,98
Dense 1 256 B ¢apraz entropi
Dense 2 258 -
Dense 3 4 -
Birakma 0,3 -

yiiksek boyutlu islemlere basa ¢ikmada yardimer olmaktadir. ilk
agirliklar normalizasyon uygulanarak bulunmus, agirliklari optimize
etmek i¢in Adam en iyilemesi kullanilmigtir. Parametreler Es. 1’de
gosterilmektedir [31].

B =0,9,B,=0999,e=1x10"° (1)

Onerilen 4K-ESA mimarisi, geleneksel mimarinin bir varyasyonudur.
Katman sayilart bu iki mimari arasindaki temel farktir. Onerilen
mimaride modelin hafif olmasi daha az sayida katman ile
saglanmustir. Onceki geleneksel mimarilerde Ilgi Alami (IA)
¢ikarilmayarak kullanilmistir. Yeni 4K-ESA mimarisi, Onceden
temizlenmis ve islenmis olan ayni verilere uygulanmistir. Ayrica
deneylerde oOrneklerin se¢imi igin Oncelikle 3 mm'nin iizerinde
kalinliga sahip tiim taramalar kaldirilmistir. Anlasilmasi kolay, 3 mm
ve lizeri boyuttaki nodiller segilmistir. Nodiiller “malignite”,

“benign” ve “nodiil degil” olarak farkli evrelerde siniflandirilmigtir.
Genel olarak veri bolimiinde agiklandigi gibi ayni veriler
kullanilmustir. Dolayistyla MCS'nin birincil hedefi, rastgele tahminler
olusturmak ve bunlart olasilik dagilimindan 6rnekler olarak
yorumlamaktir.

Egitim adimlari, gradyan inis yontemlerinden biri kullanilarak ve her
O6grenme adimmindan Once seyreltme Olgiitlerinin  yeniden
degerlendirilmesiyle diizenli bir sekilde gerceklestirilir [31].

1 WA ; N4
L£=23 19(O) =y Qi + ATz, (pplWill3 + ibyll3) )

Es. 2°de tahmin esnasinda rastgele ag ¢iktilari ile sonuglanan her ileri
gecisten Once rastgele seyreltme matrislerini yeniden degerlendirir.
Ortalama tahmin, daha sonra T ileri gegislerin ortalamasi almarak
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yapilirken belirsizlik ve ampirik varyans agisindan tahmin edilebilir.
MCS uygulanisi, etkinlestirme fonksiyonu o ve Dbaslangig
parametreleri Wy, ..., W, by, ...,by, ile diizenli bir CKP derinligi
alarak baglar. Yalnizca biiyilk modelleri dikkate alindiginda bu
durumda bir skaler deger olacaktir. Normal ileri besleme mimarisi
yerine, daha sonra Z1... ZL seyreltme eklenir. Es. 2°de gortildigi
iizere, birinci gizli katmandaki diigiim sayis1 gosterilmektedir. ZL,
tim seyreltme katmanlari i¢in ayni olan Bernoulli olasilik pD &gesi
(0,1) matrisidir. Her katman birden fazla olasiliga sahip olsa da bu
caligmada, denklem tek bir olasilik pD'si ile sinirlanir. Egitim siireci
icin agirlik azaltma faktorii tanimlanir. Es. 2°de gosterildigi gibi tim
parametreler i¢in aym1 faktorleri kullanmak yerine, kayip
fonksiyonuyla sonuglanan pD olasiligina gore agirlik matrisleri igin
Olgeklendirilmistir. Aleatorik Belirsizlik (Aleatoric uncertainty).
Istatistiksel belirsizlik, veri olusturma siirecindeki rastlantisallik
nedeniyle ortaya ¢ikan bir belirsizliktir. Bazi etkiler modelde dikkate
alinmayabilir veya Olgiilemez olabilir, bu da kesin sonuglarmn
bilinememesine ve her durumda belirli bir varyansin olusmasina
neden olur. Omegin, BT goriintiilemede fotonlarin rastgele
dagilimmdan kaynaklanan sensor giiriiltiisii nedeniyle istatistiksel
belirsizlik olugabilir. Bu tiir belirsizlikler, siniflama modelinde
belirtilen hata terimine karsilik gelir. Bilinmeyen sonuglari tahmin
ederken gergek siire¢ bilinse bile, gergek sonucun potansiyel
giiriiltiiden etkilenebileceginin farkinda olmak gerekir. Ote yandan,
sahip olunan modelin gercek veri iireten bir model olup olmadig:
konusu da bilinmelidir. Gergek degerli girdiler ve ¢iktilar dikkate
alindiginda ve tiim ¢iktilarin giiriiltiistiz oldugu varsayildiginda,
dogrusal bir model iki gozlemle belirlenir. Bununla birlikte, giiriilti
ortaya konsa dahi sonugtan kesin olarak emin olmak miimkiin
degildir. Ne kadar c¢ok veri toplanirsa giivenilirlik o kadar fazla
olacaktir. Es. 3’te bu durum agik¢a gosterilmektedir [31].

£: [0, 2a] x [0, 7] x R — R2 3)

Akciger kanseri tespitinin anlamli olabilmesi, toleransin tipik olarak
¢ok daha siki olmasina baglidir. BT goriintiisiine bagli olarak
ongoriicii posterior dagilimla elde edilen sonug, yiiksek veya diisiik
bir performansla iyi bir sonu¢ verebilir. Bununla birlikte, DO'de
ongoriicii belirsizlik iki ayr1 belirsizlik bigiminde gosterilir. Ciktilarin
giirtiltiiden etkilenip etkilenmedigini ve modelin dgrenme diizeyini
Olgmek igin iki farkl belirsizlik tiirii iglenmistir. Bu belirsizlik tiirleri
sunlardir:

o Epistemik Belirsizlik (Epistemic Uncertainty)

“Sistematik belirsizlik” olarak da bilinen “epistemik belirsizlik”,
potansiyel olarak mevcut olan veri eksikliginden kaynaklanmaktadir.
Daha fazla sayida gozlem, bu tiir bir belirsizligi ortadan kaldirabilir.
Epistemik belirsizlik, yalmzca ger¢ek model olusturur. Ancak bu, veri
on iglemede yapilan hatalarin bir sonucudur. 4K-ESA modelinde
veriler iizerine 1A islemi yapildig1 igin epistemik belirsizlik daha
diigiiktiir. Ancak, farkli parametrelerle diger geleneksel modellerde
hem sistematik hem de istatistiksel belirsizlik bariz bir sekilde
goriilmektedir. Her ne olursa olsun, sonunda girdi katmanina yeterli
miktarda BT wverisi verildiginde epistemik belirsizlik ortadan
kalkacaktir. Geleneksel olarak, epistemik belirsizlik altinda model
dogrulamasini uygulamak daima zor olmustur. Bu nedenle, akciger
kanserine ait bir BT goriintiisiinde kullamlan DO yonteminin model
belirsizligini elde etmek i¢in epistemik belirsizlik tahmin edilir.
Model belirsizliginin 6lgiilerinden biri, tahmin dagiliminin tahmini
entropisi olan H degeridir: Es. 4’te UQ gosterilmektedir [31].

HYK X, Y) = =Xcp(y = dx,X,Y) logp(y” = cx,X,Y) (4)

Birinci belirsizlik dl¢iisii; elde edilen belirsizlik degerlerinin araligi,
veri kiimeleri, ag mimarileri, MCS 6rnekleme sayis1 vb. degiskenlere
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baghdir. Bu nedenle, sonuglar1 rapor etmek ve gesitli kiimeler ile
konfigiirasyonlar arasinda karsilastirmay1 kolaylastirmak i¢in tahmini
belirsizlik normallestirilir. Analiz, akciger kanserine ait BT
goriintiisiiniin - siniflandirmasinda  varyasyonel agirhik temelli iki
belirsizlik 6lgiisiiniin (Tahmin Edici Entropi (PH) ve Bayesian Aktif
Ogrenme Anlasmazlhigr) karsilastirmasmi  icermektedir.  ikinci
belirsizlik &l¢iisii olan Bayesian Aktif Ogrenme Anlasmazlhigi ise
model aktivasyon fonksiyonu ile tahmin dagiliminin entropisi
arasindaki iligkiye dayanmaktadir [31].

MI [y, w|x',X, Y] = H[yix,X,Y] — E [H [y'i|x"iw]] (5)

Es. 5°da test, karsilikli bilgiyi en iist diizeye ¢ikaran, modelin ortalama
olarak belirsiz oldugu noktadir. Ancak yiiksek giivenlikle hatali
tahminler iireten model parametreleri bulunmaktadir. Bu durum,
softmax katmanina (logitlere) giriste yiiksek varyansa sahip noktalara
esdegerdir. Bu nedenle modelden her bir stokastik ileri gecis, farkl
bir sinif i¢in en yiiksek olasiliga sahip olacaktir. Uyusmazlik Yoluyla
Bayesian Sinir Aglar1 (UYBNN) modelinin epistemik belirsizligi
6lgmesi beklenmektedir. Bu sebeple, aleoratik belirsizlik mevcutsa
yiiksek bir degere dondiiriilmeyecektir. Bayes modelindeki UQ
(Belirsizlik Analizi) yontemi, DO (Dijital Orneklemleme) modelinin
tahmin edici olasiliklari ile iligkili epistemik belirsizligi, test siiresi
boyunca diisiik agirliklarla 6l¢iilmistiir. Kernel Yogunlugu Tahmini
kullanarak Gauss Cekirdegi yontemi, MCS (Monte Carlo
Simiilasyonu) ileri besleme numunelerinde bir diigiis oran1 olan p
varyasyonunu temsil etmektedir. Ayrica, dogru ve yanlig tahminlerle
gruplandirilan BT (Bilgisayarli Tomografi) test goriintiilerinin ¢ikti
arka plan dagilimlarii ¢izmek i¢in kullanilir. Wasserstein Mesafesi
(WM) son zamanlarda MO (Matematiksel Optimizasyon), stokastik
programlama ve goriintii isleme alanlarinda giderek daha dnemli bir
rol oynamaktadir. Sinkhorn mesafesi gibi, hesaplama karmasiklig:
yiiksek yaklasik veya diizenlenmis varyasyonlara yol agan sorunlari
¢ozmek i¢in ¢aligmalar devam etmektedir. Ancak, biiyiik diizenlilik
parametreleri, birkag onemli MO uygulamasinda performansi
diigiirecektir. Bu nedenle, mevcut algoritmalarin sayisal kararlilik
sorunlari nedeniyle kiigiik diizenlilik parametreleri basarisiz olacaktir.
iki histogram arasindaki farki belirlemek i¢in WM degeri 1 olarak
alinir. WM, bir metrik olarak, iki histogram arasindaki mesafeyi aslina
sadik bir sekilde dlgebilir ve birgok noktasal mesafeye kiyasla daha
dogru sonuglar verebilir. Ornegin WM, herhangi bir ¢ift delta islevi
arasindaki mesafeyi ayrik desteklerle ayurt edebilir. Histogramlar
diizlestirilmedikce mesafelerin ¢cogu birbiriyle baglantili olmayan iki
histogram arasindaki mesafeyi ayiramaz. Ote yandan WM, tahmin
edilen belirsizligin gercek hatalarla ne kadar iliskili oldugunu 6lgmek
icin kullanilir. WM Es. 6’da gosterilmektedir.

W(P,P,) = inf Eo[ll X— 6
( r g) Y"’H(Prnpg) ®y) Y[" y ”] ( )

Burada P, gergek veri dagitimi i¢in WM ve olusturulan veri dagitimi

P, ise matematiksel olarak herhangi bir tasima plani igin en biyik alt

siir (en diisiik) olarak ifade edilmektedir.
o Asimetrik Maliyet Fonksiyonu

Bir hasta i¢in akciger kanseri olmadigi halde akciger kanseri olduguna
dair bir teshis (yanlis pozitif sonug) koymanin maliyeti, hasta akciger
kanseri oldugu halde akciger kanseri olmadigina dair bir teshis (yanlis
negatif sonug) koymanin maliyetinden daha disiiktiir. Bu nedenle
amag, bazen yanlig pozitifler ortaya ¢iksa bile herhangi bir yanlis
negatif sonug tespitinden kaginmaktir. Bu asimetrik maliyet, sinif
agirliklan gibi farkli etkileri olan faktdrleri hesaba katan bir fayda
fonksiyonu ile yakalanir. Bu fayda fonksiyonu, gercek posteriora en
yakin tahminleri saglamaktadir. Hata yapmanmn bu asimetrik
maliyetini ele almak i¢in beklenen faydayr maksimize edecek bir
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fayda fonksiyonu (o) tanimlanir. Dolayisiyla agirlikli ¢apraz entropi
kaybr iglevi su sekilde ortaya ¢ikar:

1 ~ PN
Lx2i8E, acep@=c w3 )

Es. 7°de o, capraz entropi kaybindaki her bir sinifa karsilik gelen
agirlik olup agirliklar iizerinden gercek posterior’a yaklastirmak igin
en uygun tahminleri dikte eder. En yiiksek agirlik kesin gercekler
diisiik belirsizlikle dogru oldugunda, akciger kanseri olmayan fakat
enfekte oldugu i¢in yanlis teshis edilen bir goriintiiye atanir.

Bu caligmanin amaci, birden fazla ileri gegisin ek hesaplama
maliyetini ve insan-makine kombinasyonunun tahmin dogrulugunu,
belirsizlige duyarli yonlendirme ile iyilestirmektir. Her bir modelin
dogru ve yanlis tahmin oranlar verilmis ve F-ROC ile gdsterilen
sekilde, onerilen sistemin bir taramasinda duyarliliga kars1 YP orani
belirtilmistir. Test asamasi, sigmoid fonksiyonunun uygulanmasindan
once ve -2 degerinde esik algilama olasilig1 ile gergeklestirilmistir.
Onerilen sistem, daha az parametre kullanarak 4K-ESA sayesinde
elde edilen sonuglara benzer sonuglar vermistir. Sonuglar, MCS
kullaniminin daha iyi sonuglar sagladigini géstermektedir.

2.3. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Akciger nodiillerini tespit etmek ve siiflandirmak igin gelistirilen DO
algoritmalarinin  performansini analiz etmek i¢in farkli Olgiitler
kullanilmaktadir. Matthews Correlation Coefficient (MCC), 6zgiilliik
(specificity), dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), F2-skoru,
Fl-skoru, Islem Karakteristik Egrisi (Receiver Operating
Characteristic, ROC) egrisi ve ROC egrisinin altindaki alan olan AUC
(Area Under Curve) degerlerinden yararlanilir. Hata matrisi, MO'de
kullanilan siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek
icin hedef nitelige ait tahmin degerleri ve gercek degerlerin
karsilastirildig1 6zel bir tablodur. Matrisin her satir1, tahmin edilen bir
smiftaki 6rnekleri temsil ederken her siitun gergek bir smiftaki
orneklere karsilik gelmektedir. Asagida model performansini
degerlendirmek i¢in yararlanilan metrikler gosterilmektedir.

Dogru Pozitif (DP): BT goriintiisiinde nodiil bulunur ve nodiil ile BT
goriintiisii olarak siiflandirtlir [31].

Yanlig Pozitif (YP): BT gorintiisiinde nodiil yoktur ve nodiil ile BT
goriintiisii olarak siniflandirilir [31].

Dogru Negatif (DN): BT goriintiisiinde nodiil yoktur ve BT goriintiisii
olarak siniflandirilir [31].

Yanlis Negatif (YN): BT goriintiisiinde nodiil bulunur, nodiil olmayan
BT goriintlisii olarak smiflandirtlir [31]. Gelistirilen modeller,
yukarida gosterilen dort degerlendirmeden en az birine sahip
olmalidir. Modelin yiiksek dogruluk ve iyi performans gdstermesi
buna baglidir. Ornegin, ROC egrileri farkli veri kiimeleri kullanilarak
olusturulursa veri kiimelerinin zorluk seviyeleri aym kabul edilir.
Bilgisayarda medikal goriintli analizi algoritmasiyla olusturulan bir
ROC egrisi, genellikle 10 veya 100 degerleri arasindadir. Islem icin
(DP;, YPi), i=1,....,k ve i degerinin artisiyla TP degerlerinin
azalmadig1 varsayilarak yamuk kurali uygulanir. AUC degeri, Es.
8’de gorildigi sekilde hesaplanir [31].

AUC = X=X (FRyy — FR) (TR, + TPyy;)/2 (®)
Es. 1’de goriildiigii gibi hata matrisi, tahminin (1 veya 0) gerg¢ek deger

(1 veya 0) ile birlesimidir. Tahmin degeri ve dogru degerler,
smiflandirlmis ya da simflandirilmamis olma durumlarina gore dort

bolime ayrilir. Bunlar, performans ol¢imii boliimiinde detayli bir
sekilde agiklanmaktadir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma
(Experimental Results and Discussion)

Bu boliimde 6nerilen mimariler islenmektedir. Mimari ile ilgli genek
bilgiler ve yapilan deneyler ile tarigmalar yer almaktadir. Boliimde
ayrica deneysel sonuglar ve analizlerde ele alinmustir.

3.1. Yapilan Deneyler (Experimental Setup)

Calismadan elde edilen BT veri seti, BT cinsinden ve hastalik siiphesi
tagtyan toplam 26.254 birey tizerinde gergeklestirilen 73.118 ¢aligma
neticesinde olusturulan 13 TB veriden olugmasina ragmen ¢alismada
hiz ve modiilerlik g6z 6niinde bulundurularak sadece 124,8 GB veri
ile ¢alistlmistir Veri setinin %80’1 egitim, %10’u test ve %10’u
dogrulama icin denenmistir. Bilgisayar konfigiirasyonu MSI GT75
Titan 4K-071 GTX 1080 8G, 32GB 4TB SSD Windows 10 {izerinde
islem yapilarak egitilmistir. Programlama olarak da python
programlama dili hem gériintii isleme hem de MO uygulamalari icin
kitapliklar a¢isindan zengindir.

Calismada elde edilen ROC egrileri, Inception v3 modeli i¢in egitim
ve test setindeki Fl-skorunda dogru pozitif oranin yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Sekil 3’te Inception v3 hata matrisi gosterilmektedir.
DP 519538 iken YP 3302’de kalmistir. Ote yandan YN 78083
degerinde kalirken DN 8975 olmustur. Sekil 4’te VGG16 hata matrisi
gosterimi ve Sekil 5 ise VGG16 ROC egrisi gosterilmektedir. Ayrica
VGG16 ROC egrisinde gosterilen en iyi oranin 0,87 oldugu
gozlemlenmistir. VGG16 performans sonuglarina gore yanlis teshis
orani diigik olmakla birlikte YPO ve YNO yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sekil 6’da ResNet50 hata matrisi, Sekil 7°de AlexNet
hata matrisi gosterimi, son olarak Sekil 8’de AlexNet modelinin ROC
performans gosterilmektedir. Sekil 9°da 4K-ESA hata matrisi
sergilenmektedir.  Sekilde bagsar1 oranmin yiiksekligi goze
carpmaktadir. Sekil 10, 4K-ESA modelinin bir BT gorintiisiini
siniflandirma siirecini gostermektedir. Ayrica sekilde bazi iyi huylu
ve kotii huylu 6rneklerde kafa karigtiric1 6zellikler ortaya ¢ikmustir,
kotii huylu 6rnekler en ¢ok karisikliga sebep olan drneklerdir. Sekil
11, 4K-ESA modelinin sonucunda ortaya ¢ikan sonuglari
gosterilmektedir. Sekil 12, Belirsizlige sahip oOrnek girdi
gosterilmistir.

3.1.1. Belirsizlige duyarl akciger kanseri siniflandirmasi
(Uncertainty of quantification for lung cancer classification)

Tiim akciger kanseri test goriintiileri i¢in tahminler gergeklestirmis ve
bu tahminler iligkili tahmin belirsizligine (PH) gore siralanmustir.
Ardindan daha fazla teshis igin ¢esitli belirsizlik seviyelerine dayali
tahminlere bagvurulmustur. Kalan vakalar i¢gin tahminlerin dogrulugu
(0,5'te esik) Olgiilmiigtiir. Tahmin dogrulugu, belirtilen goriintiilerin
fraksiyonu ile artmistir. Tahmine dayali dogrulugu hesaplamak igin
yalnizca referans verilmeyen goriintiiler dikkate alinmistir. Aymni
davranis, artan model belirsizligi seviyeleri i¢in yapilan tahmin
dogrulugunda da gézlemlenmistir. Burada dikkat edilmesi gereken
noktalardan biri, yeni baslayan bir radyolog performansi i¢in yalnizca
DO modellerine giivenmenin genel bir tanida daha dogru bir tahmin
verdigidir. Bununla birlikte, deneyimli bir radyolog i¢in, en belirsiz
orneklerin neredeyse %40'n1 tespit edebilirken gelistirilen model ise
Hnorm >= 0,4 olan ornekleri reddederek birlesik performans
neredeyse %90'a ulagir. Daha sonraki incelemeler i¢in atifta bulunulan
kararlarin %2'sinden daha az1 i¢in ortiismeyen iki senaryo %95 giiven
araligina sahiptir.

Belirsizligi ve Yorumlanabilirligi Gorsellestirme: DO modelleri
genellikle "kara kutular" olmakla bilinir. Bu nedenle modellerin kesin
ve yorumlanabilir olmasi, tahminlerdeki belirsizligin iyi anlagilmasi
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Sekil 4. VGG16 hata matrisi gosterimi (VGG16 confusion matrix)

gerekmektedir. Farkli o6zelliklerin gorsellestirilmesinin yani sira
giivenilir bir sekilde tahmin edilen belirsizlik, nokta tahminine ek bir
i¢gdrii olarak DO’de anlagilma kolayligint artiracak ve daha bilingli
bir karar verme siireci ile sonuglanacaktir.

3.2. Deneysel Sonuglar ve Model performans Degerlendirmesi
(Results of the Models and Comparing Performance)

Mevcut verilere dayanarak Yiiksek Dogruluk, DVM ve KNN
siiflandirici kullanilarak %100 sonugla [32] sdylenebilse de aslinda
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bu ¢alisma Yanlis Pozitif Oranindan dolay1 digerlerine gére basarisiz
sayilabilir. Ayrica PCA kullanilarak o6zellik se¢imi ve goriintii
olmayan veri kiimesi i¢in ve genetik algoritma i¢in ise [32,33] KNN
siiflandirict kullanilarak %98,19 dogruluk elde edilmistir. DO
yontemleri kullanilarak —gergeklestirilen ¢alismada; DT, REF,
Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART), Radyal Temel
Fonksiyonu (RBF) yontemleri kullanilarak %97,04 dogruluk [35]
elde edilmistir. Tablo 4’te gosterildigi gibi, yiiksek oranda yanlis
negatif bulunmus olan Maleki vd. [36] calismasi hari¢, 4K-ESA
modeli en iyi sonucu gostermistir. 4K-ESA+BNN modelinin en iyi
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smiflandirma performansinin %98,75 dogruluk verdigi, ardindan Hsu
vd. [23] caligmasinin %98,19 dogruluk verdigi gozlenmektedir.
Ayrica Tablo 12°de goriildiigii tizere 4K-ESA diger modellere nazaran
daha basarili sonuglar vermektedir. Tablo 4’teki sonuglar, epistemik
belirsizligin bir 6l¢iisii olarak olasiliklarin entropisi ve tahmin hatalari
arasinda giiglii bir korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir (p =
0,98). DropWeights [34] oranlar1 tahmini entropi ve UYBNN’ye gore
0,1, 0,3 ve 0,5 korelasyonu ile 6l¢iilmiistiir. Buna gére tahmini entropi
degerleri sirasiyla 0,984, 0,9814 ve 0,9843 iken, UYBNN’de bu
degerler 0,8865, 0,8891 ve 0,9016 olarak elde edilmistir. Yaptigimiz
deneyler, tahmin belirsizliginin dogruluk ile iliskili oldugunu ve
boylece yanlis tahminlerin veya bilinmeyen durumlarin
tanimlanmasinin miimkiin oldugunu gostermektedir.

Gergek hata, tahmini degerler ile gergcek degerler arasindaki farktir.
Tahmine dayali belirsizligin kalitesini degerlendirmek i¢in Tahmine
Dayali Entropi (PH) ve UYBNN arasindaki Spearman [37,38]

korelasyon katsayisindan yararlanilmistir. Tahmine dayali dogruluk
su sekilde ol¢tilmiistiir:

3.2.1. Deney sonucu ve modellerin karsilastirmasi
(Experiment results and comparison of the models)

Bu calismada Bayesian DO smiflandiricisi, model belirsizligini
tahmin etmek igin akciger kanseri BT goriintiilerinde aktarim
o0grenme yontemi kullanilarak egitilmistir. Caligma, model belirsizligi
ile tahminin dogrulugu arasinda giiclii bir iliski oldugunu gostermistir.
DO modelindeki tahmini belirsizlik, radyologlari yanlis tahminler
konusunda uyarabilen daha giivenilir tahmin saglamakta ve bu da
DO’niin  hastalik  tespitinde  klinik uygulamaya kabuliinii
artirmaktadir. BNN tabanli smiflandirmayla veri seti ve tedavi
yanitlart ile iligkili ¢aligmalar, goriintiileme belirtegleri hakkinda i¢
goriileri ve akciger kanseri i¢in gelismis tan1 ve tedaviye yonelik
bulgular1 daha da ¢ok ortaya ¢ikarmaktadir. Tablo 5’te akciger kanseri
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Sekil 8. AlexNet modelinin ROC performans gosterimi (AlexNet ROC performance)

teshisi i¢in kullanilan metotlarin performansi gosterilmektedir. En iyi
performans gosteren aglar, AUC agisindan ayni veri kiimesi iizerinde
degerlendirildiginde diger tiim ¢alismalardan marjinal olarak daha
yiiksek performans elde etmekte ve bunlar1 geride birakmaktadir.

Tablo 5’te akciger nodiilii saptama ve siniflandirma modellerinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan farkli iligkilerden bahsedilmektedir.
Tablo 5’te UQ (belirsizlik) uygulamadan elde edilen 6lgiimlerde
ResNet50 [39-41] modelinin performansi ve yapilan deneylerden elde
edilen degerler Tablo 5’te gosterilmektedir. Otomatik akciger nodiilii
saptama ve siniflandirma teknikleri, ¢ok sayida yanlis pozitif sonugla
yiiksek algilama yeteneklerine sahiptir.

Yukaridaki sekilde gosterilen mimaride dort evrisimli katman
bulunmaktadir. Buna ek olarak global bir ortalama havuzu (GOH), iki
TBK katmani ve softmax ile ¢ikti katmani bulunmaktadir. GOH,
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klasik ESA'larda TBK’yi degistirmek i¢in tasarlanmis bir havuzlama
islemidir. Buradaki amag, son Cok Katmanli Perseptron (CKP)
katmanindaki siiflandirma gérevine ait tiim ilgili kategoriler igin bir
Ozellik haritasi olusturmaktir. GOH, havuzlama amaciyla kullanilir
ancak havuzlamadan daha etkilidir. Sekil 13’te 4K-ESA metodu
performans sonuglari sergilenmektedir. Yukaridaki sekilde gosterilen
sonugla 4K-ESA, akciger kanseri teshisi konusunda iyi bir sonug elde
etmistir. Farkli goriintii 6zellikleri igin farkli agirliklara gore farkli
evrisim g¢ekirdeklerinde, bir evrigsim ¢ekirdegi tiim evrisim siirecinde
parametreleri paylasmasina karsin, uygulanan MCS sonucunda
modelin ezberden uzak basarisi ortaya konmustur.

Yukaridaki sekilde epok sayisi diisiikken dogruluk az, kayip ise
fazladir. Epok sayis1 yiiksek oldugunda da yine ayni sonug¢ ortaya
¢ikmaktadir. Dengeli epok sayist dogrulugu artirirken kayip oranim
en aza indirgemektedir.
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Tablo 4. Belirsizlik ve Tahmini Dogruluk Arasindaki iliski (Relationship Between Uncertainty and Predicted values)

Spearmans’in Korelasyonu Tahmini Entropi UYBNN
DropWeights orani: 0,5 0,9841 0,8865
DropWeights orani: 0,3 0,9814 0,8891
DropWeights orani: 0,1 0,9843 0,9016

Tablo 5. Belirsizlik Olgegi Olmadan Elde Edilen Sonuglar (Results without uncertainty of quantification)

Modeller MCC F2-skoru Dogruluk Ozgiilliik Duyarlilik F-skoru
UQ Eklenmeden Yapilan Deney Sonuglari

ResNet50 0,943 0,794 0,965 0,799 0,982 0,974
AlexNet 0,962 0,854 0,837 0,781 0,854 0911
Inception v3 0,976 0,733 0,849 0,737 0,865 0,917
VGG16 0,941 0,801 0,826 0,795 0,869 0,903
4K-ESA 0,988 0,816 0,971 0,825 0,974 0,962
UQ Eklenerek Yapilan Deney Sonuglari

Modeller MCC F2-skoru Dogruluk Ozgiilliik Duyarlilik F1-skoru
BNN ResNet50 0,91 0,87 0,89 0,81 0,85 0,81
BNN AlexNet 0,89 0,81 0,86 0,78 0,83 0,85
BNN Inception v3 0,94 0,89 0,91 0,79 0,94 0,88
BNN VGG16 0,83 0,85 0,77 0,74 0,84 0,90
BNN 4K-ESA 0,98 0,88 0,98 0,94 0,97 0,96

3.2.2. Tartisma ve karsilastirma analizi
(Discussion and comparitive analysis)

Bu caligmada, akciger hastaliklarinin tespiti ve teshisi i¢in dort
geleneksel DO ve gelistirilen 4K-ESA mimarisi &nerilmistir. Bu
mimariler, en yaygin gogiis hastaliklari arasinda siniflandirma
yapmak igin kullanilmaktadir. Onerilen farkli modeller; dogruluk,
hassasiyet, kesinlik, F1 puan1 ve AUC'ye gore karsilastirilmgtir.
Literatiirde incelenen g¢aligmalarin ¢ogunda, BT tarama ve rontgen
goriintiileri kullanilmig veya goriintii olmadan ¢alisilmistir. Her iki
durumda da akciger kanseri erken tani siireci takip eden adimlardan
olusmaktadir: On islemede, baz1 veri kiimesi teknikleri hem gériintii
hem de goriintli olmayan verileri igermektedir. Goriintii isleme igin
giirtiltii giderme, esik ve normalizasyon uygulanmaktadir. Goriintii
boliitleme islemi igin boliit, BT taramalarindan ve X-ray’den hem
benzer hem de farkli goriintiileri icermektedir. Ilgi Bolgesi (ROI),
Gabor filtresi, goriintii histogrami gibi g¢esitli boliitleme yontemleri,
literatiirde daha yiiksek dogruluk i¢in kullanilan tekniklerdir.
Oznitelik se¢imi i¢in Temel Bilesen Analizi (PCA), Genetik
Algoritmalar (GA), Bilgi Kazang Siralamasina Dayali Nitelik Se¢imi
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(ICFA), Ozellik Secimi i¢in Hizli Korelasyon Tabanli Filtre (FCBF),
Monte Carlo gibi yontemlerden yararlanilmaktadir.

Deneylerin sonucunda Belirsizlik Tahmini Entropisi ve UYBNN
oranlart %90 olarak bulunmustur. Bu oran sayesinde akciger
hastaliklarinin tespiti igin DO’niin klinik uygulamalar agisindan
kabuliiniin saglanabilecegi diigiiniilmektedir.

Shen, Han, Aberle, Bui ve Hsu (2019) tarafindan nodiiliin malignite
olup olmadiginin teshis edilebilmesini ve nodiilde bulunan anlamsal
ozelliklere dair tahminlerin ortaya ¢ikarilabilmesini amaglayan bir ag
(Hiyerarsik Anlamsal ESA) gelistirilmistir. Fakat gelistirilen model
egitilirken yalnizca LIDC-IDRI veri kiimesi kullanilarak geleneksel
ESA’ya bagl kalinmasi sebebiyle model basarisizliga ugramistir.
Gelistirilen modelde UQ’nin kullanilmamasi ve kullanilan veri
kiimesinin ¢ok kiigiik olmasi ag 6grenimini sinirlayabilecek dlgekte
kalmasina neden olmustur. Dolayisiyla bu g¢alisma kapsaminda
gelistirilen 4K-ESA ve BNN 4K-ESA modellerinin Shen vd.
tarafindan gelistirilen Hiyerarsik Anlamsal ESA modeline gore daha
avantajli oldugu soylenilebilir.
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Sekil 13. 4K-ESA metodu performans sonuglari (Results of 4K-ESA model)

4. Sonuc ve Tartismalar (Results and Discussions)

4K-ESA algoritmasi, akciger kanseri BT veri kiimesi iizerinde
uygulanmadan 6nce, LIDC-IDRI veri kiimeleri lzerinde diger
geleneksel MO algoritmalari ile uygulanip karsilastirilmistir [31].

Siniflandirma adiminda veriler, iki agamali olarak gerek geleneksel
modellere gerekse gelistirilen modele siraliyla mini-paket halinde
verilmistir. Geleneksel modeller igin baglangi¢ olarak 128 mini-paket
boyutu ile veriler beslendikten sonra, dropout degerleri 0,2 secilerek
farkli degerler ile bu isleme devam edilmistir. Daha sonra dgrenme
oranlar1 0,01, 0,002 ve 0,0001 seklinde degisik degerler ile denenerek
aktivasyon fonksiyonlari tanh, sigmoid ve ReLU olarak girilmistir. Bu
caligma kapsaminda gelistirilen model olan 4K-ESA modelinde ise
seyreltme olarak DropWeights, aktivasyon fonksiyonu olarak da
softmax denenmistir. Boylece modellere girdi olarak verilen BT
goriintiilerinin kanserli olup olmadigi, kanserli ise bunun iyi mi yoksa
kotl huylu mu olduklar belirlenmistir.

UQ’nin uygulanmasi adiminda; oncelikle geleneksel modellere
UYBNN, gelistirilen modele ise BNN, UQ ve MCS eklenerek
modeller ¢alistirilmistir. Geleneksel modellere eklenen UYBNN ile
anlamli, gilivenli sonuglar elde edilmistir. Fakat makine
konfigiirasyonunun sinirli olmasi sebebiyle parametre sayilariin
yiiksek olusu 4K-ESA’ya gore geleneksel modellerin daha diisiik
performans sergilemelerine neden olmustur. Dolayisiyla ¢aligtirilan
modeller arasinda en iyi sonu¢ veren modelin, parametre sayilari
geleneksel modellere gore daha diisiik olan 4K-ESA modeli oldugu
goriilmiistiir. Bu sonucun ortaya ¢ikmasinda, modele uygulanan MCS
ve DropWeights tekniklerinin pay1 oldukga biiyiiktiir.

Karar verme adiminda ise; UQ eklenmeden yapilan deneylerin sonucu
Tablo 5’te gosterilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen 4K-
ESA ve BNN 4K-ESA modellerinin akciger kanserinin teshisi
asamasinda meydana gelen giiven sorununu, teshis asamasinda DO
algoritmalarinin rahatlikla kullanabilmesiyle ortadan kaldiracag:
diistinilmektedir. Ayrica radyologlar agisindan olduk¢a dnemli olan
nodiil tespiti ve akciger BT goriintiilerinin siniflandirilmasi hususunda
meydana gelen sorunlarin da gelistirilen bu yontem sayesinde ortadan
kaldirilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen modellerin, gelecek ¢alismalarda
kanserli dokularin bulundugu yerin tespit edilebilmesi agisindan bir
6n adim niteliginde oldugu diisiiniilmektedir. Gelistirilen modellerin

tek smirlt yani, c¢alismada yerel (ulusal) veri kaynaginmn
bulunmamasidir. Ulusal akciger BT taramasi bulundugunda ¢alisma
kapsaminda gelistirilen modeller s6z konusu ulusal veriler iizerinde
de  denenebilir.  Gelistirilen = modellerin, diger  hastalik
siniflandirmalart  ve  farkli  goriintiileme yontemlerinde de
kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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