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Oz: Akciger kanseri, iilkemizde ve diinyada yaygin bir sekilde goriilen kanser tipidir ve kansere bagli 6liimlerde ilk sirada yer
almaktadir. Akciger kanserinin erken teshisi, hastalik seyri hakkinda daha bilingli ilerlemeyi saglar ve hastanin sag kalim
durumu agisindan hayati bir 6nem tagimaktadir. Son zamanlarda teknolojinin gelismesiyle birlikte yapay zeka ve derin 6grenme
tabanl sistemler; Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans (MR) vb. tibbi gériintiilleme sistemlerinden elde edilmis
verileri kullanarak hastalik teshisinde hekimlere 6nemli destek saglamaktadir. Bu caligmada akciger kanserinin BT goriintiileri
kullanarak yeni bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) modeli 6nerilmistir. Onerilen ESA modelinin siniflandirma sonuglar, literatiirde
bulunan diger 6n egitimli derin 6grenme modellerine gore daha bagarili oldugu i¢in tercih ettigimiz ResNeXt derin 6grenme
modelinin sonuglart ile karsilastirilmigtir. Modellerin egitimi ve test asamalar1 i¢in agik erisimli akciger BT goriintiilerinin
bulundugu bir veri seti kullanmilmistir. Caligma sonucunda, onerilen ESA modelinin %99 dogruluk orani ile ResNeXt
mimarisine gore daha yiliksek performans sergiledigi gézlemlenmistir. Ayrica mevcut ¢aligmadaki goriintiilerde herhangi bir
ozellik ¢gikarimi yontemi kullanilmadan goriintiiler ham hali ile smiflandirilmistir. Ve 6nerilen ESA modelinin, literatiirde
yapilan benzer ¢aligmalarda kullanilan yontemlere gore daha az katman sayisinin olmasinin yaninda siniflandirma basarisinin
da daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, ResNeXt, Akciger Kanseri, Akciger BT Goriintiileri.

Lung Cancer Detection from Computed Tomography Images Using a Novel Convolutional
Neural Network Model

Abstract: Lung cancer is a common health problem in our country and in the world, and it ranks first in cancer-related deaths.
Early diagnosis of lung cancer is of vital importance in terms of more informed progress about the course of the disease and
survival of the patient. Recently, with the development of technology, artificial intelligence and deep learning-based systems;
by using data obtained from medical imaging systems such as Computed Tomography (CT), Magnetic Resonance (MR), it
provides some convenience to experts to diagnose the disease. In this study, a new Convolutional Neural Network (CNN)
model is proposed to classify cancerous and normal lung CT images. The classification results of the proposed ESA model and
the ResNeXt deep learning model, which is more successful than other pre-trained deep learning models in the literature, were
compared. As a result of the study, it has been observed that the proposed ESA model performs better than the ResNeXt
architecture, with an accuracy of 99%. In addition, the images in the current study were classified in their raw form without
using any feature extraction method. And it has been observed that the proposed ESA model has a lower number of layers
compared to the methods used in similar studies in the literature, as well as a higher classification success.

Key words: Deep learning, Convolutional neural network, ResNeXt, Lung cancer, Lung CT image.
1. Giris

Akciger kanseri giinlimiizde tiim diinyada kanser 6liimlerinin dnde gelen nedeni olup tiim kanser 6liimlerinin
yaklasik %20'sini olusturmaktadir [1]. Sigara kullanim1 akciger kanseri i¢in biiytik risk faktoriidiir. Ayrica asbest
maruziyeti, koah, difliz akciger fibrozisi diger risk faktorlerindendir [2]. Akciger kanserli hastalar, vakalarin %50
sine kadar asemptomatik olabilir. Oksiiriik ve nefes darlig1, akciger kanseri olanlarda yaygin olan, oldukga spesifik
olmayan semptomlardir.

Akciger kanseri en kot huylu ve en 6limciil kanserlerden biridir. Erken tespit edilip aktif olarak tedavi
edilebilirse, hastanin hayatta kalma oranin1 etkili bir sekilde artirabilir. Bu nedenle akciger kanserinin erken teshisi
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cok onemlidir. Erken evre akciger kanseri radyolojik goriintiilemelerle 6zellikle Toraks BT ile tespit edilebilir.
Ancak bu her zaman kolay degildir. Giiniimiizde derin 6grenme tabanli yapay zeka, tipta cesitli branslarda
kullanima girmeye baslamustir. Literatiirde malign ve benign pulmoner nodiillerin ayirici tanisinda sagladigi
katkilar bildirilmistir [3]. Ancak daha fazla uygulama i¢in saglikli klinik verilere ve bu verilerin dogrulanmasina
ihtiya¢ vardir. Derin 6grenme destekli sistemlerin kullanimi akciger kanserinin erken tani ve tedavisine ulagmak
icin Oonemli bir adimdir. Bu sistemler hekimlere hastaligin erken teshisi ve kanserli bolgelerdeki diger
anormalliklerin ayirt edilmesi gibi konularda yardimeci rol alma potansiyeli tagimaktadir.

Son birka¢ yilda teknolojinin gelisimi ve medikal goriintiileme yontemlerinin yaygin kullanimi sayesinde
tibbi gortintii verisi artmistir. Bu durum, derin 6grenme tabanli sistemlerin yiiksek performansta ¢alisabilmesine
olanak saglamistir. Literatiirde akciger kanserinin tespitinde derin dgrenme kullanan bir¢ok onemli calisma
bulunmaktadir. Akciger kanserinin BT goriintiileri iizerinden iyi huylu ve kétii huylu nodiillerini siniflandirmak
icin Joshua ve digerleri [4], 3B AlexNet mimarisini kullanarak %97,17°lik basar1 elde etmislerdir. An ve digerleri
[5] yapmis olduklar ¢alismada tasarlamis olduklar iki boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (2B-ESA) ile akciger BT
gorintiilerini  siniflandirmayt  hedeflemiglerdir. Yazarlar modelin ilk asamasinda giris BT goriintiilerini
iyilestirmek icin bir ESA yapis1 kullanmislardir. Ilk ESA nin ¢iktis1 GoogleNet’ in [6] basitlestirilmis bir versiyonu
olan bagka bir ESA ile birlestirilerek goriintiilerin daha iyi taninmasi saglanmistir. Calismanin sonucunda iki
asamali ESA yapisindan %89,6’lik dogruluk orani elde etmislerdir.

Devi ve digerleri [7] ise akciger BT goriintiilerinden kanser tespiti icin li¢ akisl bir derin ag modeli
onermislerdir. Onerilen modelde, 6zellik ¢ikarimi igin manuel ve otomatik &zellik ¢ikarimu bir arada kullanilmistir.
Otomatik 6zellik ¢cikarimi ve siniflandirma islemi atik derin sinir agi ile 6zel derin sinir ag1 kullanilarak yapilmustir.
Manuel 6zellik ¢ikarimi ise makine dgrenmesi algoritmalarindan destek vektdr makinalar1 (DVM) ile yapilmustir.
Bu yontem ile girdi goriintiilerindeki tim 6zellikleri yakalamay1 hedeflemislerdir. Calismada LIDC/IDRI veri
setini kullanarak %98,2’lik bir dogruluk elde etmislerdir.

Bu caligmada, akciger BT gorintiilerinden akciger kanseri ve saglikli olmak iizere goriintiilerin,
simflandiriimast igin yeni bir ESA modeli dnerilmistir. Onerilen ESA modeli ile karsilastirilmasi i¢in literatiirde
var olan diger 6n egitimli derin 6grenme mimarilerine kiyasla goriintii siniflandirmada daha basarili olan ResNeXt
mimarisi segilmistir. ResNeXt mimarisi Facebook Yapay Zeka Arastirmasi ekibi (Facebook Al Research - FAIR)
tarafindan tasarlanmis ve gelistirilmistir. ResNeXt katilmis oldugu Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasinda
(ILSVRC2016) goriintiilerin siniflandirmasi sonucunda elde etmis oldugu diisiik hata orani ile yarigsmaya katilan
diger mimarilerden daha basarili olmustur [8]. Yapmis oldugumuz deneysel ¢alismalar sonucunda 6nerilen ESA
modelinin %99 oraninda ResNeXt mimarisine gore daha yiiksek bir basarim sagladig1 gézlemlenmistir.

Yapilan bu ¢aligmada ki veri setine ait goriintiiler, model egitimine verilmeden dnce higbir goriintii 6n igleme
adimi uygulanmadan ham hali ile kullanilmigtir. Hem yiiksek dogruluk orani hem de daha az katmana sahip yeni
bir model sunulmasi agisindan makale ¢aligmas1 6nemli katkilar saglamaktadir.

Calismada kullanilan veri seti ve yontem hakkinda detaylar ikinci boliimdeki materyal ve metot kisminda
verilmistir. Yapilan ¢aligmanin basarim degerlendirmesi ve sonuglarin karsilastiriimasi ise tiglincii boliimde yer
alan deneysel sonuglar ve tartigmalar kisminda detayli bir sekilde ele alinmustir.

2. Materyal ve Metot

Derin 6grenme son zamanlarda saglik alaninda ve diger giincel problemlerin ¢6ziimiinde siklikla karsimiza
¢ikmaktadir. Derin 6grenmenin 6nemli bir mimarisi olan ESA’lar; goriintii isleme, goriintii analizi ve
smiflandirilmast gibi birgok islemin gergeklestirilmesinde kullanilmaktadir. ESA‘lar ¢ok sayida gizli katman
icerdigi i¢in goriintiilerdeki 6zelliklerin ayirt edilmesinde kolaylik saglar. ESA temel olarak; evrisim katmant,
havuzlama katmani ve tam bagli katman olmak iizere {i¢ ana yapiy1 igerir.

Evrigim katmani ham bir sekilde ele aliman goriintii verilerinin 6zellik ¢ikariminin yapildigir katmandir.
Gorintiilerin piksel degerleri bir matris olarak tutulur. Filtreler sayesinde goriintii matrisi taranir istenilen ayirt
edici 6zelliklerin ¢ikarimi yapilarak gdriintiiniin yeni 6zellik matrisi elde edilmis olur. Evrisim katmanindan sonra
gelen havuzlama katmaninda ise elde edilen 6zellik matrisinin boyutu diisiiriiliir. Bu sayede goriintiileri igslemek
icin yapilmasi gereken hesaplama maliyeti azalmis olur ve segilen gereksiz 6zellikler yok sayilarak daha dnemli
ozellikler ¢ikarilmasina olanak saglanir. Havuzlama sonrasi elde edilmis 6zellik matrisinin tam bagli katmanda
kullanilabilmesi i¢in tek boyutlu bir diziye donistiiriiliir. Tam baglh katmandaki her bir néron, bu katmandan 6nce
gelen havuzlama ve evrisim katmanlarindaki tiim girislere bagh olarak bir ¢ikis tiretir. Boylelikle goriintiilerin
siiflandirma ve tanima islemleri gergeklestirilerek ESA yapisi tamamlanmis olur.
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Bu ¢alismada akciger kanserinin tespit edilmesi i¢in temel ESA yapisi baz alinarak yeni bir ESA modeli
onerilmistir. Onerilen ESA modeli ve ImageNet [9] veri seti iizerinde onceden egitilmis olan ResNeXt [10]
mimarisi, ayni veri seti izerinde uygulanarak karsilastirilmistir.

2.1. Kullanilan veri seti

Akciger kanserinin tespiti icin yapilan bu ¢alismada, Kaggle platformunda acik erisimli popiiler akciger BT
tarama goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmigtir [11]. Veri seti icerisinde {i¢ farkli akciger kanseri ve
normal etiketli olmak tizere dort ayr1 siniftan olusan goriintiiler bulunmaktadir. Bu calisma i¢in akciger kanseri ve
normal olarak iki sinif kullanilmistir. Veri setinde 465 tane akciger kanseri BT taramasi goriintiisii ve 215 normal
akciger BT tarama goriintiisii olmak {izere toplam 680 egitim verisi bulunmaktadir. Bu veriler haricinde veri
setinde egitim verilerinden bagimsiz normal ve akciger kanseri smniflarina ait 315 adet test goriintiisi
bulunmaktadir. Egitim Oncesinde goriintiiler {izerinde herhangi bir 6n islem adimi gerceklestirilmemis olup,
goriintiiler ham hali ile model egitimine dahil edilmistir. Bu veri setine ait normal ve kanser etiketli akciger BT
tarama goriintlilerinden 6rnek bir kesit Sekil 1’de verilmistir.

e - == — -

NORMAL KANSER

Sekil 1. Normal ve kanser siniflarina ait akciger BT goriintii 6rnekleri.

2.2. Onerilen ESA modeli

Onerilen modelde temel ESA modelindeki evrisim, havuzlama, diizlestirme ve birakma katmanlarmin yam
sira ResNet mimarisinin temelini olusturan artik bloklarin yer almaktadir. Sekil 2°de goriildiigii lizere onerilen
modelde Evrisim Blok (EB), Maksimum Havuzlama Katmani (MaksH), Evrisim ve Artik Blok (EAB), Birakma
Katmani (Dropout), Diizlestirme Katmani ardisil olarak eklenerek yeni bir ESA modeli olusturulmustur. Onerilen
ESA modelinde toplam sekiz tane evrisim katmani yer almaktadir. Her EB katmaninin igerisinde, iki boyutlu
evrigim katmani, girdi parametrelerini standart hale getirmek i¢in toplu normallestirme ve ¢iktilar1 normalize
etmek i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. EAB katmani ise igerisinde bir adet EB ve bir adet artik
blok igerecek sekilde olusturulmustur. Artik bloklar, bir katmandan elde edilen ¢iktiyr alip baska bir katmana
ekleyerek dogrusalligi ortadan kaldirir ve bu sayede model derinlestik¢e olusacak olan problemlerin 6niine
gecilmis olur [12]. Maksimum havuzlama katmaninda ise 2x2 boyutunda filtre kullanilarak goriintiiler iizerinde
en 6nemli degerler alinip girdi boyutu kii¢iiltiilmiistiir. Yapilan ¢aligmada kullanilan veri sayisinin az olmasindan
dolay1 modelin ezber yapmasinin 6niine gegerek bazi néronlar1 unutmak adina model yapisinda bir adet birakma
katmani kullanilmigtir. Birakma katmaninda unutma orant %25 olarak belirlenmistir. Model, Sekil 2’de girdi
olarak aldig1 akciger BT goriintiilerini Kanser ve Normal olmak iizere ikili sinif seklinde siniflandirmigtir. Egitilen
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ESA modeli 147500 parametreden olugsmaktadir. Egitim esnasinda kayip fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kayip
fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi olarak Adam ve 6grenme katsayisi olarak le-3 segilerek modelin hiper-
parametreleri belirlenmistir.

Evrisim Blok

Maksimum Havuzlama

Evrisim ve Artik Blok

Evrisim 2B
Toplu
Normallestirme

Diizlestirme Katmani

Birakma Katmam

Artik Blok
' 9O CH
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rrrl}}“ NORMAL
(D '

Akciger BT r ¢ ‘
Goriintiileri

L L — h—d
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Sekil 2. Onerilen ESA modelinin yapisina ait bir blok gésterim.
2.3. ResNeXt mimarisi

ResNeXt mimarisi temelde ResNet mimarisine benzeyen ImageNet veri seti tizerinde derin 6grenme ile
egitilmis goriinti verilerini smiflandiran bir mimaridir [13]. ResNeXt 2016 yilinda katildigi yarigmada
(ILSVRC2016) ImageNet veri setindeki goriintiileri siniflandirmada yarismadaki diger mimarilerden daha diisiik
hata orani ile daha yiiksek basar1 elde etmistir. Yapisal olarak Inception modellerinde kullanilan “b61-doniistiir-
birlestir” yontemini kullanmistir. Yani ResNet mimarisindeki kullanilan tek bir artik blok yerine bir hiicre
icerisinde dallanmis derin artik ag yapisini kullanmaktadir. ResNeXt mimarisi yapisinda 1x1,3x3,1x1°lik evrisim
katmanlarini her bir hiicre satirina esit bir sekilde uygulayarak, goriintii {izerinde filtreleme islemini yapmustir.
Girdi parametrelerinin boyutunu kiigiiltmek igin global ortalama havuzlama katmani, aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmistir. ResNeXt mimarisi ile egitilen model toplam 12,3 milyon parametreden olugmaktadir.
Mimarinin hiperparametreleri olarak, c¢apraz entropi kayip fonksiyonu ve adam optimizasyon fonksiyonu
kullanilmistir. ResNeXt mimarisinin egitiminde 6grenme katsayisi 1e-3 olarak seg¢ildi. ResNeXt mimarisini yapisi
Sekil 3 ‘de gosterilmistir.

O 256-d giris

[ 256, 131, 4] [ 256, h1,4] Topim | 256, 1x1, 4
32 yol

[ 4,3x3.4 ][ 4,3x3.4 ] e

4,1x1,256 | | 4,1x1,256 4,1x1,256

256-d ¢ikis
Sekil 3. ResNeXt mimarisinin yapisi [8].
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3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Calismada kullanilan akciger BT goriintii veri seti, dnerilen ESA modeli i¢in %75:%25 oraninda egitim ve
dogrulama olarak ikiye ayrilmistir. Model egitimi, egitim ve dogrulama verileri lizerinde yapilip, veri setine ait
olan bagimsiz test verileri iizerinde performans degerlendirmesi yapilmistir. Modelin egitim tur sayist 30 olarak
belirlenmistir. Onerilen ESA modeli ve ResNeXt mimarisi i¢in yapilan egitimlerde tur sayisina gére elde edilen
kayip degerleri, egitim ve test verilerine gore kayip grafigi Sekil 4> de verilmistir. Onerilen ESA modelinde egitim
verilerindeki kayip degeri, 30 egitim tur sayisi sonunda 4,31°den 0,1’e ve test verilerindeki kayip degeri 4,7’den
0,1’e digmistiir. ResNeXt mimarisinin egitim verilerindeki kaybi, son egitim tur sayisinda 0,09 ve test
verilerindeki kayb1 0,07 olarak elde edilmistir. Elde edilen grafiklerde de goriildiigii gibi egitim i¢in kullanilan veri
sayist az olmasina ragmen, egitim ve test verilerindeki kayip degeri birbirine paralel miktarda azaldigi icin
modellerde asir1 6grenme olmadigi gézlemlenmistir.

—— fain —— train
valid 10 valid
4
T
— F
1
5’ %
) Y 06
A a
o2 3
= 04
L]
N ~
1 02 ~—~
0 50 100 150 200 0 % 0 =0 0
Egitim Tur Sayisi Egitim Tur Sayisi

(a.) (b.)
Sekil 4. E_gitilen modellerin egitim (train) ve test (validation) verilerine gore kayip grafikleri;
(a.) Onerilen ESA modelinin kayip grafigi, ( b.) ResNeXt mimarisinin kayip grafigi.

Calismada test verileri iizerinde ResNeXt modeli i¢in elde edilen dogruluk orant % 97 iken, Onerilen ESA
modeli i¢in dogruluk orani1 %99 olarak gozlemlenmistir. Elde edilen modellerin, performans karsilagtirmalar: Sekil
5’de verilen karmagsiklik matrisleri lizerinden detayli olarak sunulmustur.

Tahmin Degeri Tahmin Degeri
-4 -4
w w
2 DP=109 YP=1 2 DP=105 YP=5
< <
X b4
= =
c _ S _
v = (7 I
f, >g’n < ’g,o
) [
o flfal
(7] (7]
s s
H YN=1 DN=59 s YN=0 DN=60
o ]
2 2
=
o - -4
3 g 3 2
2 2
< = < <]
~ g ~ 2

Sekil 5. Test verileri iizerinde elde edilen karmasiklik matrisleri, a) Onerilen ESA modeli ve b) ResNeXt.

Karmagiklik matrisi incelendiginde, test asamasinda dnerilen ESA modeli 110 adet kanser etiketli sinif i¢in
bir tanesini yanlis (yanlis pozitif, YP) ve 109 tanesini dogru (dogru pozitif, DP) siniflandirmistir. Normal sinif i¢in
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60 adet goriintii i¢erisinde bir adet yanlig (yanlis negatif, YN) ve 59 adet dogru (dogru negatif, DN) smiflandirma
yapmustir. Toplamda 170 adet test goriintiisiinde iki adet yanlig sinif tahmininde bulunmustur. ResNeXt mimarisi
ise 110 adet akciger kanseri BT goriintiisiinde bes tane yanlis (yanlis pozitif, YP) ve 105 adet dogru (dogru pozitif,
DP) siniflandirma yapmustir. Normal sinifa ait 60 adet goriintiide tamamini dogru (dogru negatif, DN) tahmin
etmis ve hi¢ yanlis (yanlis negatif, YN) tahminde bulunmamistir. Egitilen modellerin, karmasiklik matrislerinde
belirtilen yanlis siniflandirmalara ait goriintiiler ve tahmin oranlar1 Sekil 6 ve Sekil 7 *de verilmistir.

Tahmini Sinif/Gercgek Sinif/Kayip Degeri/Olasilik

NORMAL/KANSER/3.46/0.83 KANSER/NORMAL/1.56/0.49

Sekil 6. Onerilen ESA modelinin test asamasinda yanlis simiflandirmus oldugu BT gériintiileri.

Tahmini Sinif/Gergek Sinif/Kayip Degeri/Olasilik

NORMAL/KANSER/3.27/0.96 NORMAL/KANSER/2.42/0.91 NORMAL/KANSER/1.60/0.80

-
NORMAL/KANSER/1.19/0.80 NORMAL/KANSER/1.00/0.63

el

Sekil 7. ResNeXt mimarisinin test agamasinda yanlis siniflandirmis oldugu BT goriintiileri.

Sekil 6 ve Sekil 7 incelendiginde, dnerilen ESA modeli test asamasinda akciger kanserli olguyu hatali bir
sekilde normal olarak smiflandirmigtir. Bu olguda akciger kitlesi biiyiik boyutlu olup mediastinal vaskiiler
yapilarla ara planlar silinmis ve mediastinal yag doku planlarina invaze gériiniimdedir. Muhtemelen bu nedenle
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akciger kitlesinin mediastinal normal anatomik yapilardan ayrimini yapamamustir. Yine 6nerilen ESA modeli test
asamasinda akciger kanseri olmayan olgular1 yanlis olarak akciger kanseri olarak smiflandirmustir. Bu olgularda
akciger parankiminde lineer uzanimli igerisinde mukus tikact bulunan bronsektazik degisiklikler ve enfeksiyoz
progesler mevcuttur. Model benign olan bu bulgular: akciger kanseri olarak siniflandirmigtir. Bu nedenle modelin
mediastinal alanlara uzanim gosteren kanser hastalar1 ve akcigerin benign hastaliklari ile ayirict tan1 yapmasi
acisindan desteklenmesi gerekmektedir. Yanls simmiflandirma yapildigi distiniilen bir olguda da model dogru
siniflandirma yapmis olup bu goriintiiniin yanlhs etiketlendigi tespit edilmistir ve olguda kanser olmadigi uzman
doktor ile dogrulanmistir. Modelin akciger kanseri ve normal akciger radyolojik bulgularini ayirmadaki basarisi
ile akcigerdeki kitleyi tespit etme orani oldukga yiiksektir. Model klinisyen ve radyoloji doktorlarina hastaligin
erken tan1 ve dogruluk oraninda artma ve hata oraninda azalma saglayacak potansiyele sahiptir. Bu hastalarin
yasam siirelerinin uzamasi, kaliteli yasam siirme sansinin artmasi ve artmig tedavi oranlart agisindan oldukga
onemli bir kazanimdir.

Calismamizin sonuglar1 klinik agidan ele alindiginda, derin 6grenme metodumuz en ¢ok akciger kanseri ve
normal akcigeri ayirmada hastanelerde, radyoloji merkezlerinde ve tip alanlarinda kullanilabilecektir. Normal
akciger ve akciger kanseri olan hastalarin tespitine dair elde edilen kiymetli ve dogruluk oram yiiksek veriler
doktorlara bir rapor olarak verilerek hastaliin ayirici tanisinda yardimei olacaktir. Yeterli sayida uzman kiginin
bulunmadigi durumlarda, artan is yiikiine bagli olarak saglik hizmetleri konusunda meydana gelen hatalar,
aksakliklar en aza indirilebilecektir.

4. Sonug¢

Yapilan bu ¢alismada kanserli ve normal akciger BT goriintiilerinin ayrimi i¢in yeni bir ESA modeli
tasarlanmigtir. Calismada agik erisimli bir veri seti lizerinde 6nerilen ESA modeli ve 6nceden egitilmis olan hazir
popiiler derin 6grenme mimarilerinden biri olan ResNeXt mimarisi kullanilmistir. Egitilen modellerin test
goriintiileri lizerinde karmagiklik matrisleri olusturulmustur. Karmagiklik matrislerinden elde edilen degerlerle
hesaplanan performans metriklerine gore sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore Onerilen ESA
modeli, %99 dogruluk orani ile ResNeXt mimarine gore akciger BT goriintiileri tizerinde siniflandirma yapmada
daha basarili sonuglar elde etmistir. Yapilan mevcut ¢aligmanin en biiyiik dezavantaji kullanilan veri kiimesinin
boyut bakimindan nispeten kiiclik olmasidir diyebiliriz. Veri sayist agisindan daha biiyiik klinik veriler ile
calistirilirsa, modelin dogrulugu daha yiiksek karar verebilecegi diisiiniilmektedir. Buna bagli olarak gelistirilen
sonraki asamalarda yapilacak olan ¢aligmalarda egitim i¢in veri sayisi fazla olan daha genis akciger kanseri veri
seti kullanilabilir ve onerilen ESA modeli ile egitimleri tekrar gerceklestirilebilir. Bu dogrultuda elde edilen
deneysel sonuglar, mevcut ¢aligmada elde edilen sonuglarla karsilastirilabilir.
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