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Ozet¢e— Giiniimiizde dijital patoloji, timorlerin teshisi ve
tahminleme konusunda onemli bir rol oynamaktadir. Derin
Ogrenme (DO) yontemlerinin genis dlcekli uygulamalarla basa
¢ikma yetenegi goéz Oniine alindiginda, bu tiir modeller,
histopatolojik goriintiillerde doku smiflandirma icin cazip bir
¢oziim olarak kullanilmaktadir. Bu c¢alisma, histopatolojik
goriintiilerden akciger kanserinin otomatik simiflandirmasi icin
dogru ve yorumlanabilir bir makine 6grenimi teknigi olusturmay
amaclamaktadir. Mevcut yontemde Evrisimsel Sinir Aglan
(ESA), Vision Transformer (ViT) ve EfficientNet-B1 mimarisi
karsilastirilarak LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) aciklanabilirlik metoduyla patoloji goriintiileri
iizerinde kanser tespit sistemi onerilmistir. ViT ve EfficientNet-B1
mimarisinin evrisim tabanlh ESA mimarisine gore fl-skoru,
hassasiyet ve duyarhlik oraminin daha basarih sonuclar verdigi
gozlemlenmistir. En yiiksek basarim oranmma ViT mimarisi ile
yaklasilmus olup en ayrintili LIME sonuclarina ise EfficientNet-B1
mimarisi ile ulasilmstir.

Anahtar Kelimeler — Evrigimsel Sinir Aglari, EfficientNet-B1,
Vision Transformer, Histopatoloji, A¢iklanabilir Yapay Zeka

Abstract— In today's context, digital pathology plays a
significant role in the diagnosis and prediction of tumors. Given
the capability of Deep Learning (DL) methods to handle large-
scale applications, such models are being increasingly employed as
an attractive solution for tissue classification in histopathological
images. This study aims to establish an accurate and interpretable
machine learning technique for the automatic classification of lung
cancer from histopathological images. In the current approach, a
cancer detection system on pathology images is proposed by
comparing Convolutional Neural Networks (CNNs), Vision
Transformer (ViT), and EfficientNet-B1 architectures, utilizing
the Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)
interpretability method. It has been observed that the ViT and
EfficientNet-B1 architectures outperform the convolution-based
CNN architecture in terms of fl1-score, precision, and recall rates.
The ViT architecture approaches the highest performance rate,
while the most detailed LIME results are achieved with the
EfficientNet-B1 architecture.

Keywords — Convolution Neural Network, EfficientNet-Bl,
Vision  Transformer, Histopatology, Explainable Artificial
Inteligence

GiRis
Akciger kanseri diinya genelinde genis bir kesimi ilgilendiren
saglik sorunlarimin baginda gelir. Oliim oram yiiksek ve kritik
bir saglik sorunudur. Akciger kanseri hastaligina baslica
yakalanma sebebi sigara ve alkol tiiketimidir. Bunun yan1 sira
cografi bolgelere, yas gruplarina, kalitsal 6zelliklere ve diger
degiskenlere bagli olarak farklilik gosterebilmektedir [1].
Kanser belirtileri arasinda bitkinlik, mide bulantisi, kronik
okstiriik, nefes darligi, kilo kaybi, kas agrilari, kanama ve
morluklar yer almaktadir. Fakat her kanser hastasinda bu gibi
durumlar goriilmeyebilmektedir. Cogu zaman akciger kanser
tanist Pozitron Emisyon Tomografi (PET), Manyetik Rezonans
(MR) veya Bilgisayarli Tomografi (BT) ile goriintiilenip
ardindan kesin tani i¢in patolojik teshise ihtiya¢ vardir [2].
Genel olarak, akciger kanseri erkeklerde daha yaygin
goriiliirken, kadinlar arasinda da son yillarda artig
gozlemlenmektedir [3]. 2020 WHO raporlarina gore diinya
genelinde akciger kanseri vakalar1 2.21 milyon iken 6lii sayis1
1.8 milyonu asmaktadir [4].
Sistematik ve standartlastirilmis tan1 yontemlerinin eksikligi,
erken evre kanserlerin (1. veya 2. evre) ve belirsiz tiimorlerin
teshisini zorlagtirmaktadir. Bu durumda, klinisyenler genellikle
klinik tani i¢in dokulardan girisimsel biyopsi yOntemiyle
ornekler alma yoluna basvururlar. Patolojik doku drneklerinin
histolojik veya hiicresel seviyede nihai tiimor tiirli ve evresi
belirlenebilmektedir [5]. Gelisen teknoloji ve yapay zeka
modelleri sonucu komplikasyona sebep olan girisimsel
yontemlerin seyreltilmesi amaglanmaktadir [6].
Gliniimiizde bilgisayar tabanli goriinti isleme teknikleri,
patolojik goriintiilerin analizini otomatiklestirmektedir. Bu
sayede siireci hizlandirmakla birlikte yiiksek teshis oranlari elde
edilmektedir [7]. Bu teknikler arasinda goriintii boliitlemesi,
6zellik ¢cikarma ve siniflandirma gibi yontemler bulunmaktadir.
Geligmis bilgisayar algoritmalari ve yapay zeka mimarileri,
patoloji uzmanlarinin hastaliklar1 daha iyi tanimlamasina ve
tedavi planlarini belirlemesine yardimci olabilmektedir.
Bu calismada, akciger histopatoloji goriintiilerine baz model
olarak Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), doniisiim tabanli Vision

59/129


https://orcid.org/0000-0002-6863-7150
https://orcid.org/0000-0002-0396-7183
https://orcid.org/0000-0002-1432-8360
https://orcid.org/0000-0001-6478-0534

EMO Bilimsel Dergi 2024 Cilt:14 Say:: 2

60/129

nimarileri uygulanmustir. Derin Ogrenme (DO) modellerinin

tygulanmasiyla elde edilen kestirim sonuglari
arsilastirilmigtir.  Ardindan  tiim  modellere ait sonuglar
ciklanabilir yapay zeka yontemi olan LIME (Local

nterpretable =~ Model-agnostic =~ Explanations) ile
liskilendirilmistir. LIME uygulamasi sonucu elde edilen
«oriintiilerin ilgili bolgeleri ¢alismada gosterilmistir.

devcut Calismalar

Tistopatolojik doku 6rneklerinin analizi ve siniflandirilmasinda
arkll yaklasimlar gbze ¢arpmaktadir. Literatiir incelendiginde
u c¢alismalarin agirlikli olarak doniisiim ve evrisim tabanli
Idugu gozlemlenmektedir. Aitazaz ve ekibi (2023), akciger
oriintlilerini teshis etmede ViT ve Onceden egitilmis ESA
nimarilerinin etkinligini karsilastirilmistir. Deneyin sonuglari,
/AT  mimarisinin 6nceden egitilmis ESA mimarilerini
ierformans bakimindan astigin1 gdstermistir. Ayrica, daha fazla
atmana sahip olan ViT-L32'nin ViT-B32'ye nazaran daha
logru sonuglar irettigi bulunmustur [8]. Ali ve Ali (2021),
ieleneksel katmanlar, ayrilabilir evrigim katmanlari ve kapsiil
g1 iceren ¢ok girisli bir hibrit model olusturmuslardir. Bu
nodeli akciger kanserini siniflandirmak i¢in kullanmislardir.
) isleme asamasinda, gama diizeltme, renk dengeleme,
Orlinti  keskinlestirme ve ¢ok Olgekli  birlestirme
iygulanmistir. Onerilen model iki giris alir: i) standart evrigim
-atmanlar aracilifiyla birinci girig blogundan ham goriintiiler
e ii) ayrilabilir evrisim katmanlar1 kullanilarak ikinci giris
logundan iglenmis goriintiilerin her ikisi de siniflandirma igin
ir kapsiil agina baghdir. Deneysel analiz, dnerilen modelin
fim smiflarda dikkate deger bir basari elde ettigini ve akciger
anseri i¢in  genel dogrulugun  %99.58  oldugunu
:Ostermiglerdir [9]. Kumar ve ark. (2022), akciger histopatoloji
Orlintlilerini siniflandirmak icin elle ¢ikarilan (hand-crafted)
izelliklerin performansini derin ozelliklerle
arsilagtirmiglardir. Elde edilen 6zellikler dort makine 6grenimi
lgoritmasina uygulanmistir: Gradient Boosting (GB), Cok
{atmanli Algilayic1 (CKA), Rastgele Orman (RO) ve Radyal
onksiyon tabanli Destek Vektor Makinasi (DVM-RBF).
\naliz sonrasinda, derin 6zelliklere sahip simiflandiricilarin
nanuel ozellikleri astigini gézlemlemislerdir [10]. Ibrahim ve
“alaat (2022), 6zellik ¢ikarmak i¢in EfficientNet-B7 kullanarak
kciger kanseri i¢in ¢oklu siniflandirma yapmak amaciyla
Aodifiye Edilmis Sinir Aglar1 (MNNs) kullanarak DO tabanli
ir sistem Onermislerdir. Sonuglara gore, bu sistem ile %99.5
logruluk elde etmislerdir [11]. Fan wvd. (2021), akciger
;ategorizasyonu icin softmax ve DVM tabanli bir transfer
grenme mimarisi O6nermislerdir. Siniflandirma dogrulugunu
rtirmak i¢in softmax simiflandiricisinin tam baglh katmani,
VM smiflandiricisina  baglanmustir.  Onerilen  modelin
.C25000 veri kiimesi i¢in %99.4 dogruluga sahip oldugunu
Ostermislerdir [12]. Mehmood ve ekibi (2022), akciger kanseri
istopatolojik goriintiilerinin otomatik olarak teshisi i¢in etkili
ir transfer 6grenme stratejisi onermislerdir. Bu yaklasimda,
ilesaplama maliyetini azaltmak ve dogrulugu artirmak amactyla
ontrast artirma yontemi tim goriintiilere degil, sadece
ierformansi diisiik olan sinifa uygulamistir (%89'dan %98.4'e
;adar artig). Talukder ve ark. (2022), akciger kanserini tespit

icin MobileNet kullanilip smiflandirma amaciyla birlesi
yumusak oylama siniflandiricist kullanilmiglardir. Arastirm
bulgularina gore, Onerilen teknik ile akciger kanserin
siniflandirmada %99.3 dogruluk sonucuna varilmistir [13°
Mangal vd. (2020), akciger kanserini tanimlamak amaciyl
gelistirilmis s1g bir ESA tabanli teknik kullanmis ve akcige
kanseri i¢in %97, dogruluk elde edilmistir [14]. Adu ve ark
(2021), akciger kanserini otomatik olarak tespit etmek v
siniflandirmak i¢in kapsiil tabanli bir metodoloji onermistir. B
calismada, kodlayici tabanli benzersiz bir 6zellik birlestirm
yaklagimi ve ozellik vektoriinii bastirmak icin yeni bir yata
sikistirma  fonksiyonu gelistirilmistir. Onerilen strateji il
%99.23 dogruluk orani yakalanmistir [15]. Hage Chehade v
ark. (2022), akciger histopatolojik goriintiilerin ¢okl
siniflandirilmasi i¢in 6zellik mithendisligine dayali yeni bi
makine Ogrenimi modeli Onermistir. Bu yontem, birinc
dereceden istatistikler, GLCM ve Hu degismez momentle
kullanilarak 37 manuel ¢ikarilmis 6zellik hesaplamiglardn
Akabinde bunlarn smiflandirma islemi icin  XGBoos
simiflandiricisina uygulannugtir. ilgili modelin LC25000 ver
kiimesi iizerinden test bagariminin dogruluk performanst %9
olarak tespit edilmistir.

MATERYAL VE METOT

A. Veri seti

Bu calismada, Kaggle platformundan LC25000 adli veri set
kullamlmugtir.  lgili ~ veri, Florida'da bulunan Jame
Hastanesinde gorev yapan Andrew Borkowski ve ekit
tarafindan olusturulmustur. Veri seti, akciger ve kolon kansei
histopatolojik goriintiilerini icermektedir Akciger kanseri ii
farkli smiftan olusmaktadir. Orijinal gorlintii boyutlar
(1024,768) olup goriintiiler (768,768) seklinde yenide
boyutlandirilmistir. Veri seti toplamda 750 adet akciger kanser
500 adet kolon histopatolojik goriintii barindirmaktadir. Ver
arttirma metodu sayesinde (sag ve sol rotasyonlar- yatay v
dikey dondiirmeler) her siniftan 5000 adet olmak iizer
toplamda 25000 adet goriintii elde edilmistir. Oneriles
caligmada 15000 adet akciger histopatolojik goriintiide:
faydalanmilmigtir. Calismada kullanilan acik erigim veri setind
akciger ve kolon kanseri goriintiileri ayr1 ayr1 siniflandirilmistu
Fakat Onerilen metot sadece akciger verisine uygulanmistn
Verinin kapladig: alan bilgisi ve LC25000 adi kullanilmas
sebebi ile 2 smifli kolon goriintilerini de barindirdig
bilinmelidir. Tim wveri setinin kapladigi alan 1.85 Gl
biiyiikliigiindedir [16]. Akciger kanseri i¢in akciger norma
dokusu (ND), akciger adenokarsinomu (ADK) ve akcige
skuamdz hiicreli karsinom (SHK) olarak adlandirilan sinifla
calismada irdelenmistir. Akciger adenokarsinomu bronglard
goriilen ikinci en yaygin kanser tlriidiir. Akcigerdeki be
hiicrelerinde ortaya cikar. Skuamoéz hiicreli karsinom, tipk
adenokarsinom gibi akcigerin alveol ve brons epitelinde:
kaynaklanan habis tiimorlerdir ve oncii lezyonlardan gelisirles
Patoloji rutininde girisimsel karsinom diyebilmek icin hiicrese
diizeyde anormal goriiniimiin yaninda bu hiicrelerin yapisa
olarak da anormal davramisini saptamak gerekmektedii
Hiicresel atipi daha ¢ok hiicrenin ¢ekirdek o&zelliklerin
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egerlendirilmektedir [17]. Son olarak kontrol grubu olan
ening hiicreler ise normal doku olup viicudun diger
Olgelerine yayilmamaktadir.

. Metot

lgili goriintiiler (128,128,3) seklinde yeniden boyutlandirilmas,
fficientNet-B1 mimarisi hari¢, ESA ve ViT mimarisindeki [0-
55] piksel degerleri normalize edilerek [0-1] arasmna
1dirgenmistir. Toplam goriintiilerin %801 egitim, %20’si test
iimesine ayrilmistir. Geri kalan egitim kiimesinin %20’si ise
ogrulama kiimesini olusturmaktadir. Her siniftan 5000
oriintii alinarak egitim-test kiimeleri dengeli olusturulmustur.
tu baglamda ii¢ farkli DO modeli kullanilmugstir. Model sonrasi
sshis edilen goriintiilere agiklanabilir bir yontem uygulanip
onuclar karsilastirnlmigtir. Calismada izlenilen metot Sekil
.’de 6zetlenmistir.

i-Akciger Histopaolofi Garéntidler
ev Histopasoloft Garintilert 3Bt ve Test Verls Ayrmy
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Sekil 1. Mevcut ¢aligmada takip edilen metodoloji

-Derin Ogrenme Modelleri

.vrisimsel Sinir Aglar1 (ESA):

SA, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma iglemlerini es zamanlt
larak gerceklestiren bir DO algoritmasidir. Bu ydntem, ham
erilerden 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi i¢in evrisim
samalari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve havuzlama katmanlarim
ullanir. Evrigim isleminin 6zli, bir veya daha fazla filtre
ygulanarak gergeklestirilen bir matematiksel operasyona
ayanmaktadir. Filtrelerin goriintii iizerinde segilen piksel
ayist adimlar1 ile kaydirilmasi sonucu 06zellik haritalar
ikarilir. Filtreleme adimina ait baginti Denklem (1)’de
erilmigtir. ‘b’ bias (yanlilik) degerini, ‘x’ yerel bolgeyi, ‘y’ ise
zellik haritasini temsil etmektedir [18].

j = X(xi* kj + by) (1)

)nerilen ESA mimari yapist Sekil 2°de gosterildigi gibidir. Bu
alismada oOnerilen 3 katmanli ESA modelinde katmanlardaki
inir hiicresi sayist sirast ile (8,16,32) seklindedir. Her
atmandaki kernel boyutu (3,3) olarak belirlenmistir. Tim
vrisim islemleri ardina (2,2) maksimum havuzlama
ygulanmistir. Mimariye (256,128) sinir hiicresi sayilarinda
ogunluk katmani eklenmistir. Hiper parametreler agisindan
atch boyutu 32, seyreltme orani 0.3, 6grenme orani 0.001,
ptimizasyon metodu olarak ‘Adam’, kayip fonksiyonu olarak
categorical crossentropy’, aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax’ ve son olarak egitim boyunca epok sayisi 50
ecilmistir.
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Sekil 2. Onerilen ESA mimarisi yapist
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ifficientNet-B1:

joogle aragtirma ekibinden Tan ve Le (2019), ConvNet
istemlerinin Glgeklendirme yontemlerini inceleyerek temel
-ap1y1 olusturmuslardir [19]. Arastirmacilar, ConvNet' ¢ daha
azla katman ekleyerek onlar1 daha genis ve derin hale getirip
iiksek ¢oziniirliiklerle ugragsmak oldukca zahmetli olabilecegi
sin saniye basina kayan nokta iglemi (FLOPS) kullanip temel

ir ConvNet olusturmak adina EfficientNet modeli
ullanmiglardir.  Bu  mimari  EfficientNet-BO  olarak
dlandirilmigtir.  Bu asamadan sonra, EfficientNet-Bl,

ificientNet-B0'1 6lgeklendirerek olusturulmustur. Olgekleme
slevini daha sonra EfficientNet-B7'ye uygulamislardir.
mageNet veri kiimesi tizerinde EfficientNet-B7 modelini
ullanarak iist diizey dogruluk elde etmislerdir. EfficientNet,
liger bircok derin 6grenme mimarisinden farkli olarak, agin
lerinligi, genisligi ve c¢oziiniirliglinii dengelemektedir. Bu
lengeleme, daha iyi performans saglamak i¢in optimize
dilmektedir. EfficientNet mimarisi daha sonra nesne tespiti
sin farkli ¢oziiniirliiklerde kaynastirilmis 6zellikler kullanan
ifficientNet (B0,B1,B2,B3,B4,B5,B6,B7) ailesini olugturmak
sin kullanilmigtir [20]. Bu nedenle ilgili ¢alismada, analiz
dilen goriintiilerin boyutu ve egitim kolayligi géz Oniinde
ulundurularak EfficientNet-B1 ag mimarisi tercih edilmistir.
jiris  goriintiileri  (128,128,3) icin normalizasyon islemi
lygulanmayip goriintiilerin orijinal piksel degerleri ile giris
ensorleri olusturulmustur. Mevcut ¢aligmada transfer 6grenme
abanli EfficientNet-B1 derin 6grenme mimarisinin 6zellik
ikaric1  olarak kullanilip dense (yogun) katmam ile
irlestirilerek yapilan sinif tahmini Sekil 3.” de gosterilmistir.
fficientNet-B1  mimarisindeki katmanlar ~dondurularak
mageNet agirhiklarinin - kullanimi  ile  Onerilen  goriintii
miflandirma problemi, dnceden egitilmis bir derin dgrenme
nodelinin 6zelliklerinin alinip, yeni veri kiimesindeki drnekler
sin  smiflandirma yapilmasim saglar. Boylelikle biiyiik
niktarda veriye ihtiya¢ duymadan etkili bir sekilde yeni bir
©rev i¢in modelin uyarlanmasi gergeklestirilir. {lgili mimaride
lavuzlama olarak ‘average pooling’ segilmistir. Tam bagh
-atmandaki sinir hiicresi sayilar1 (2048, 1024, 512, 256, 128)
eklindedir. Bunun disindaki hiper parametreler dnerilen ESA
nodeli ile benzerlik gostermektedir.
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vekil 3. EfficientNet-B1 derin 6grenme mimarisinin akciger patolojik goriintii
tahminlenmesinde kullanimi
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7ision Tranformer (ViT):

7aswani vd. (2015), DO mimarilerinin kodlayic1 ve ¢oziicii
loklarindan olusan karmagik evrigimli modellerin dikkat
nekanizmalar1 ile entegre olmasini saglamislardir. Boylece
inelemeli ve evrisimsel bloklar1 tamamen ortadan kaldirmayi
iedeflemislerdir [21]. Bu ¢aligmaya dayanarak Dosovitskiy ve
kibi (2021), geleneksel Transformer modelinin goriinti

[22]. VIT, girdi olarak bir goriintiiyii alip 6nceden belirlenmi
belirli bir boyut ve piksel ¢oziiniirliigiine sahip goriintiiler
kiigiik yamalara boler. Daha sonra, bu goriintii yamalarini dii
vektorlere doniistiiriir ve bir dizi dikkat katmani tizerinden islei
ViT modelinin mimari yapist Sekil 4.’de g0sterilmistii
Goriintilyii  vektore doniigtiren baginti  Denklem (2)’d
verilmistir. Bu denklemde her bir goriintli i¢in elde edile:
terimler su sekildedir: n yama sayist, h yiikseklik, w genislik v
p piksel netligini vermektedir. Ardindan gériintii yamalari p%x
boyutunda vektorlere gevrilir.

n = (haxw)/p? 2

Modelde (128,128,3) olan girdi goriintiileri (72,72,3) seklind
yeniden boyutlandirilmigtir. Daha sonra her bir kenar 6 ade
yamaya bolinmistiir. Bdoylelikle bir goriintiiden toplamd
(6x6) 36 adet yama elde edilmistir. Modele ait diger hipe
parametreler su sekildedir: Kayip fonksiyonu seyrek kategor:
agirhik azalmasi 0.0001, projeksiyon boyutu 64, doniisiin
birimindeki projeksiyon boyutu 2, doniisiim katmaninin boyut
8, son siniflandirici olan ¢cok katmanli algilayicinin sinir hiicres
sayilari1 (2018,1024) olarak belirlenmistir.

Onerilen ViT mimarisinde biiyiik veri gereksiniminden dolay
egitim kiimesinde veri artirrmi yoluna gidilmistir. Mimarini:
icyapist geregi ilgili degisimler belirli oranda goriintiilerin
eksenine gore simetriginin almmasi, 0.02 faktori il
dondiiriilmesi ve hem yatay hem diiseyde 0.2 faktori il
yakinlagtirma seklindedir. Bu islemin amaci olasi tes
goriintiilerine kars1 sistemi gilirbiiz bir sekilde egitmey
yoneliktir.

Sekil 4. Calismada kullanilan ViT mimarisine ait genel igyap1 [22].

2-Performans Metrikleri

Makine 6grenimi ile ilgili performans metrikleri, hassasiye!
geri ¢agirma, F1skoru ve dogruluk degerleri dahil olmak tizer
olgiilecektir. Kesinlik, dogru pozitiflerin (DP) dogru pozitifle
ve yanlis pozitifler (YP) toplamina orani olarak hesaplanu
Yani, dogru pozitiflerin toplam pozitif tahminlere oranidu
Duyarlilik, dogru pozitiflerin toplam dogru pozitifler ve yanl
negatifler (YN) toplamina orani olarak hesaplanir. Yani, dogn
pozitiflerin toplam pozitif gercekler ile oramidir. F1 skort
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengesi
siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilir. Dogruluk
bir model tarafindan yapilan tahminlerin genel dogrulugun
Olger. Dogruluk, dogru tahminlerin (DN, YP) toplar
tahminlere orani olarak hesaplanir. Performans metrikler
hesaplamasinin 6zeti Tablo 1'de bulunmaktadir.
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Tablo 1. Performans metrikleri matematiksel hesabi

Kesinlik Duyarlhik
DP DP
DP + YP DP + YN
Fl1-skor Dogruluk
Kesinlik x Duyarlilik DP + DN

*Resinlik + Duyarllik DP + YP + YN + DN

-Aciklanabilir Yapay Zeka Metodu:

AME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations):
)O modelleri, genellikle karmasik yapist ve yiiksek boyutlu
eriler lizerindeki etkin performansiyla dikkat ¢ekmektedir.
lgili modeller literatiir calismalarinda ‘kara kutu’ modeller
larak adlandirilmaktadir [23]. Bu terim, DO modellerinin i¢
sleyisi ve karar siireglerinin anlasilmasinin zorlugunu ifade
der. Bu durum kritik uygulamalarda DO  kullanimim
sitlamaktadir. Tibbi teshis gibi kritik disiplinlerde makine
grenimi kullaniminda tahminlere tamamen gilivenilmez, ¢linkii
onuglar yaniltict olabilir. Bireysel tahminlere giivenmekten
aska, modelin saha kosullarinda kullanilmadan 6nce biitiin
larak degerlendirilmesi de gerekmektedir. Bu karar1 vermek
;in, kullanicilarin modelin gercek diinya verilerinde iyi
erformans gosterecegine ve ilgi ¢eken olgiitler dogrultusunda
egerlendirilecegine glivenmeleri gerekmektedir. Bu sebeple
)O algoritmalarinin i¢ isleyisini anlamak ve seffaf hale
etirmek amaciyla agiklanabilir modeller kullanilmaktadir.
‘aligmada egitim ve test islemi sonrasinda agiklanabilir
10dellerden biri olan LIME metodu kullanilmigtir. LIME
1etodunda amag segilen 6rnekleme DO metodunda alinan giris
e tahminlerin neden yaptigini anlamak ve bu tahminlere yakin
eni tahmin bolgeleri belirlemektir. Yeni agirliklar elde edilen
thminlere gore agirliklandirilmaktadir. Goriintiiler tahmin igin
1,128,128,3) olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Test
imesinden dogru olarak smiflandirilan rastgele seg¢ilmis
oriintii  Ornekleri ile modelin goriintii lizerinden 6zellik
tkardigr ilgili bolgeler kestirilmeye calisilmigtir. LIME
1etodu kararlarini belirli bir 6rnek veya 6rnek kiimesi tizerinde
nlamlandirir. Model agnostik bir yaklasim benimseyip
erhangi bir makine 6grenmesi modeli ile uyumlu calisir. Bu
ayede temel bir agiklayict yapay zeka modeli olarak siklikla
ullanilmaktadir [24].

gtklama(x) = argmingeg L(f, g,my) + Q(g) 3)
Jenklem (3)’de x agiklanmak istenen goriintii, g vekil model, f
sil model, m, ise x gorlintlisiine yakinlik 6l¢egi, L kayip
»nksiyonu minimum yapan fonksiyon ve ((g) vekil modelin
zellik miktarin1 az sayida tutabilmek i¢in kullanilan bir
»nksiyondur.

BULGULAR VE TARTISMA

saligmada kullanilan veri seti ve mevcut yontem, patolojik
oriintiilerin islenmesinde ve yorumlanmasinda literatiire katki
aglamaktadir. 50 epok boyunca alinan egitim validasyon

Delal Seker, Mustafa Said Kartal, Abdulnasir Yildiz, ilkay Ok

ait karmagiklik matrisleri Sekil 5.’de verilmistir. Karmasikli
matrislerinden ¢ikarilan metrikler ise Tablo 2.’de bir arad
hesaplanmistir. ViT mimarisinin evrisim tabanli ESA v
EfficientNet-B1 mimarisine gore daha basarili sonuglar verdig
gozlemlenmistir. ESA mimarisi %87.93, EfficientNet-B
mimarisi  %96.97 ve VIiT mimarisi %98.40 dogrulu
degerlerine ulagmistir. Derin mimariler sonucu farkli dok
orneklerinden ¢ikarilan 6zelliklere ait doku konumlart LIM.
metodu ile belirlenerek Sekil 6.’da gosterilmistir.

Onerilen ¢alismanin bulgularina gére, ViT mimarisi dogruluk
hassasiyet ve duyarlilik gibi performans metrikleri agisinda
incelendiginde akciger kanseri 6zelligi tagiyan histopatoloji
dokulart saglikli goriintiilerden ayirma amaciyla EfficientNe!
B1 ve ESA mimarisine kiyasla daha az parametre sayisi ile dah
etkili bir sonuca ulagmistir. Evrisim tabanli ESA ve transfe
O0grenmeye dayali  EfficientNet-B1  mimarileri  dikke
mekanizmasina dayali doniisiim tabanli ViT mimarisini
performans olarak gerisinde kalmustir. Onerilen evrisim taban
mimariler arasinda EfficientNet-B1 mimarisi patolojik goriint
siniflandirma uygulamalarinda daha basarili performan
sergilemistir. Ek olarak EfficientNet-B1 mimarisi transfe
6grenme ile kullanilirken ESA mimarisi rastgele parametrelerl
baglatilarak egitilmistir. Her iki mimari de evrigsim taban
olmasina ragmen bu durum ESA mimarisi i¢in dezavantajli b:
durum olarak kabul edilebilir. Onceden dgrenilmis agirliklart
yeni veri setlerindeki kullanimina ait yiiksek basarimlar transfe
O0grenmenin getirdigi en Onemli kazanglardan biridir [25
Ayrica derin katmanli EfficientNet-B1 modelinin LIME git
model agnostik yaklagimlarda goriintiideki detaylar1 ¢ok sayid
kiimelemesi patolojik goriintii uygulamalarinda 6nem tagidigir
gostermektedir ancak ilgili mimarinin efektif kullanimi i¢in tiir
slayt goriintiilerden faydalanmak daha dogru bir yaklasit
olacaktir. flgilenilen kanserli kisimlar ve onerilen deri
O6grenme mimarileri arasindaki iliski agisindan su sekilde b
yorumdan bahsedilebilir: i) ESA mimarisi akciger kanserine a
ilgili yerlerden &zellik ¢ikarirken bu bdlgeyi daha genis tutu
ilgisiz yerlerden de Oriintli toplamistir. ii) EfficientNet-B
algoritmasinda kiimelenen alanlar ¢ok sayidadir. Bu baglamd
tim slaytlardan yararlanmak daha dogru olacaktir. Ilgi
gorseller yama gorintiilerini temsil etmektedir. iii) Vi’
mimarisinde ise hem smiflandirma basarimi en yiiksek olu
hem de en anlamli bolgelerden &zellik ¢ikarilmistir. Sonu
olarak ViT akciger kanserine iliskin patolojik kesitleri
analizinde an dogru ve anlamli sonuglar tiretmistir. Caligmad:
LIME agciklanabilirlik yontemi kullanilarak ViT, ESA v
EfficientNet-B1 mimarilerinin egitildigi gériintiilerde 6grenile
bolgelerin belirgin bir sekilde isaretlenmesi, arastirmay
onemli bir deger katmistir. Bu yaklasim, DO mimarilerini
icsel 6grenme mekanizmalarini daha anlasilir ve yorumlanabil:
hale getirerek modelin hangi Ozellikleri ve bolgeler
vurgulayarak 6grendigini a¢iklifa kavusturmaktadir. Goriint
iizerinde isaretlenen kiimeler ilgili bolgeleri teshis etmek ici
kullanilmistir. Bu baglamda 6grenilen bdlgelerin vurgulanmas
modelin kararlarint ve 6grenme siireclerini daha seffaf b:
sekilde anlagilmasina yardimci olarak oOnerilen ¢alismani
genel etkisini arttirmaktadir. Bu c¢aligmada kullanila

siliz
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oyutlar i¢in de denenmisg olup benzer sonuglar vermistir. Bu
iaglamda GPU ve zaman kisitindan &tiirii ¢calismada kiigtik
oyutlu goriintiiler tercih edilmigtir. Calismada Onerilen 3
atmanli ESA modelinde segilen egitim parametrelerinin
ielirlenmesinde hiper-parametre optimizasyonu yapilmamustir.
\yrica tek bir agiklanabilir metot kullanildigindan bu
tygulamalar1 destekleyecek farkli agiklanabilir metotlarinin
rtaya konmamast ¢aligmanin eksik goriilen noktalarindan
iazilaridir. Gelecek ¢aligmalarda histopatolojik goriintiilerdeki
anser teshisini gelistirmek amaciyla farkli DO modellerinin
eligtirilmesi ve birden fazla agiklana bilirlik yontemlerinin
arstlastirmali analizinin yapilmasi hedeflenmektedir. Secilen
erinin hiicresel ve dokusal bakimdan uzmanlik gerektiren
Oriintiiler olmast sebebiyle ileride yapilacak histopatolojik
Oriintii analizlerinin uzman bir patolog esliginde sonuglari
orumlamasi ¢aligsmaya katki sunacaktir.

Aevcut ¢alismanin yenilik¢i yanlar1t Mevcut Calismalar baslig
ltinda verilen literatiir 6zeti ile kiyaslandiginda su sekilde
ralanabilir: Coklu Model Karsilastirmasi: ESA, ViT ve
ifficientNet-B1 mimarileri karsilagtirilarak kapsamli bir analiz
-apilmistir. Farkli derin 6grenme mimarilerini ayni veri kiimesi
izerinde sistematik olarak karsilastiran ¢aligmalar sinirlidir. Bu
aligma, farkli modellerin performansini ayni veri seti ve ayni
netrikler kullanarak dogrudan karsilagtirmaktadir.
\ciklanabilirlik Metodolojisi: LIME metodunu kullanarak
nodellerin ¢iktilarinin agiklanabilirligi degerlendirilmistir.
Ateratiirde  agiklanabilirlik  metotlar1  genellikle  sinirh
ullanilmistir. Bu ¢alismada, LIME ile modelin karar verme
iireglerinin gorsellestirilmesi, modelin giivenilirligini ve klinik
lygulamalardaki kullanim potansiyelini artirmaktadir. Yiiksek
dogruluk Oranlari: ViT mimarisinin %98.40 dogruluk
ranina ulasmasi ve EfficientNet-B1'in %96.97 dogruluk orani
le yakin sonuglar vermesine bulgular kisminda yer verilmistir.
Ateratlirdeki diger c¢aligmalarla karsilagtirildiginda, Onerilen
‘Ontemlerin daha yiliksek dogruluk oranlarma ulagmasi,
alismanin basarisin1  gostermektedir. Detayl Performans
Jegerlendirmesi: Performans degerlendirmesinin sadece
logruluk oraniyla sinirli kalmamasi, diger 6nemli metriklerin
le kapsaml1 bir sekilde analiz edilmesi, ¢calismanin derinligini
e gegerliligini artirmaktadir. Farklh Mimari Yapilarin
Cullanimi: Literattirdeki ¢alismalarin cogu ya sadece ESA ya
la tek bir model mimarisi {izerine odaklanmistir. Bu ¢alismanin
arklt mimarileri bir araya getirmesi ve karsilastirmasi yenilikgi
ir yaklagim sunmaktadir. Agiklanabilir makine 6grenmesi
le ayrmtili ve seffaf sonuclar: Literatiirde LIME metodunun
ullanimi yaygin degildir ve bu metodun 6zellikle EfficientNet-
31 ve VIT ile entegrasyonu, model ¢iktilarinin daha iyi
nlasilmasini ve yorumlanmasini saglamaktadir.
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Sekil 5. ESA, ViT ve EfficientNet-B1 derin 6grenme mimarilerine iliskin egitim/validasyon kiimelerine ait epoklar boyunca dogruluk-kayip degerleri ile test
kiimesi karmasiklik matrisleri

Tablo 2. Onerilen derin $grenme mimarileri sonucu elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme Smiflar Kesinlik Duyarhhk f1skor Genel Dogruluk
Mimarisi
ESA ADK 0.99 0.64 0.78
SHK 0.74 1.00 0.85 0.8793
ND 0.99 1.00 1.00
ViT ADK 0.97 0.99 0.98
SHK 0.99 0.97 0.98 0.9840
ND 1.00 1.00 1.00
EfficientNet-B1 ADK 1.00 0.92 0.96
SHK 0.92 1.00 0.96 0.9697
ND 1.00 0.99 1.00
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metoduna ait gosterimler
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Ozgecmisler

Delal Seker, Diyarbakir Rekabet Kurumu Anadolu Lisesi’ nden me-
zun olduktan sonra (2011) lisans (2012-2016) ve yUksek lisans (2018-
2020) egitimini Dicle Universitesi Elektrik Elektronik Mihendisligi
BSIUMU’ nde tamamladi. 2021 yihindan beri doktora egitimi ayni bo-
lumde devam etmektedir. TUBITAK 1001 Projesi kapsaminda ‘Kan-
titatif Sentetik Prostat Manyetik Rezonans Goérintilemede Makina
Ogrenmesi ile Prostat Kanserinin Degerlendiriimesi’ baslikli projesin-
de doktora bursiyeri olarak arastirmalarini sGrdUrmektedir.

Mustafa Said Kartal, 1998 yilinda Afyonkarahisarda dogdu. ilkég-
retim ve ortadgretim egitimini Afyonkarahisar’da tamamladi. 2018
yilinda Sivas Cumhuriyet Universitesi Tip Fakiltesine basladi. 2021
yilinda hastane yazilimlari Ureten bir sirkette Veri Bilimci olarak ¢a-
hsmaya basladi. Nisan 2023’ten beri tip egitimine devam ederken
Hevi Al'da Makine Ogrenimi MUhendisi olarak gérev yapmaktadir.

Abdulnasir Yildiz, Lisans Egitimini 9 Eylul Universitesi Elektrik Elekt-
ronik MUhendisligi BolUmUnde tamamladiktan sonra (1997) yuksek
lisans (2002) ve doktorasini (2011) Firat Universitesinde bitirmistir. Su
anda Dicle Universitesi Elektrik Elektronik MiUhendisligi B&liminde
Docent olarak gérev yapmaktadir. Ana arastirma ilgi alanlari isaret
isleme ve 6rint0 siniflandirmadir.

ilkay Oksiz, istanbul AlIman Lisesinden mezun olduktan sonra lisans
egitimini istanbul Teknik Universitesi Elektrik Elektronik MUhendisligi
BAlIUmMU’nde tamamlamistir. Daha énce, King’s College London Biyo-
medikal MUhendisligi BolUmU’nde arastirma goérevlisi olarak calis-
mistir. Doktora egitimini, IMT ileri Arastirmalar Okulu’nda Bilgisayar,
Karar ve Sistem Bilimleri alaninda tamamlamistir. Ana arastirmailgi
alanlari gérintd segmentasyonu, géruntu kaydirma ve makine 6g-
renimidir. Su anda istanbul Teknik Universitesi Bilgisayar Muhendis-
ligi bolUmUnde Dogent olarak gérev yapmaktadir.
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