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Akciger kanseri diinya genelinde yaygin ve olimcil olan kanser tlrlerinden biridir. Akciger kanserinin erken
tanisi, hastaligin tedavi edilebilir asamada tespit edilmesine olanak tanir ve bu da hastanin yasam sansini 6nemli
Olciide artirir.  Yapay zekénin bu alanda kullanimi, bir dizi avantaj saglayarak hastaligin daha etkili bir sekilde
tespitine yardimci olabilir. Son zamanlarda derin 6grenme yaklagimlari goriintii siniflandirma ¢aligmalarinda
baskin bir rol almaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin en 6nemli dezavantajlarindan birisi kapali-kutu yapisi
nedeniyle giivenirlik acisindan seffaflik eksikligidir. Bu amacla ac¢iklanabilir modeller 6nemli bir arastirma haline
gelmistir. Ag¢iklanabilir derin 6grenme modelleri, genellikle sinif aktivasyon haritalari (Class Activation Maps -
CAM) gibi tekniklere dayanmaktadir. Bu ¢alismada, akciger kanseri tespitinde agiklanabilir bir derin 6grenme
modeli olusturulmustur. Model icerisinde grad-CAM, score-CAM, faster score-cam gibi bazi 6nemli simf
aktivasyon teknikleri ile 1s1 haritalart elde edilmistir. Makale kapsamindaki deneysel g¢alismalar, akciger
bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerini igeren ve agik erigsimli bir veri seti olan 1Q-OTHNCCD veri seti (izerinde
yiriitilmigtir. Siniflandirma asamasinda konvoliisyonel sinir aglari (KSA) tabanli ResNet101V2, VGG16,
MobileNetV2, DenseNet201 ve EfficientNetB0O modelleri kullanilmigtir. Deneysel sonuclara gore EfficientNetBO
modeli %98.63 ile en yiiksek smiflandirma dogruluguna ulagmigtir. Siiflandirict modele uygulanan farkli CAM
teknikleri ile 1s1 haritalart elde edilmistir. Elde edilen 1s1 haritalart uzman radyolog tarafindan degerlendirilerek
sonuglar tartigilmistir. Sekil 1°de 6rnek bir model ¢iktis1 gosterilmistir.
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Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, A¢iklanabilir derin 6grenme, Konvoliisyonel sinir aglari

Explainable Deep Learning Model and Radiologist Evaluation Using
Class Activation Maps in Lung Cancer Detection

Abstract

Lung cancer is one of the common and widespread cancer types worldwide. Early diagnosis of lung cancer makes
it possible to detect it at an individually treatable stage, which significantly increases the scope of life offered. The
use of artificial intelligence in this area can help detect it more effectively, providing a number of advantages.
Recently, deep learning treatments have been making their appearance and are taking a dominant role. One of the
most important risks of deep learning methods is the lack of transparency in terms of reliability due to their closed-
box structure. These intended explicable models have become an important research topic. Explainable deep
learning models are generally based on techniques such as Class Activation Maps (CAM). An explainable deep
learning model for detecting lung cancer in these patients. Heat maps were obtained with some important class
activation techniques in the model, such as grad-CAM, Score-CAM, Fast Score-Cam. The individual samples in
the article are run on the IQ-OTHNCCD dataset, an open-access dataset containing lung computed tomography
(CT) images. In the classification phase, convolutional neural networks (CNN) based ResNet101V2, VGG1S6,
MobileNetV2, DenseNet201 and EfficientNetB0O models were used. The highest outputs of 98.63% were found in

166


https://orcid.org/0000-0003-2455-5388
https://orcid.org/0000-0002-5628-3543
https://orcid.org/0000-0001-8942-5264
https://orcid.org/0000-0001-5375-3012
https://orcid.org/0000-0001-5375-3012
mailto:savastuncer62@gmail.com
https://dergipark.org.tr/en/download/article-file/4090526

Ankara Science University, Researcher

Tuncer et al., 2024

the EfficientNetBO model spent experimentally. Heat maps were obtained with different CAM techniques applied
to the classifier model. The resulting heat maps were evaluated by a specialist radiologist and the results were
examined.

Keywords: Lung cancer, Explainable deep learning, Convolutional neural networks
1.Giris

Diinya ¢apindaki kanser 6liimlerinin neredeyse dortte biri akciger kanserinden kaynaklanmaktadir ve bu
hastalik, hem erkeklerde hem de kadinlarda kanserden 6liimlerin 6nde gelen nedenidir. Yakin tarihlere
kadar bilinmeyen bir hastalikta meydana gelen yiiksek artisin nedenleri bir¢ok arastirmanin konusu
olmustur. Baslica nedenleri olarak, sanayinin neden oldugu gaz ve tozlardan kaynaklanan artan hava
kirliligi; yollarm asfaltlanmasi; tasit trafigindeki artis; Birinci Diinya Savasi'nda gaza maruz kalma;
1918'deki grip salgin1 ve benzen veya benzinle ¢alismak goriilmistiir. Ancak akciger kanseri, daha az
otomobilin, daha az sanayinin, daha az asfalt yolun oldugu iilkelerde ve benzen veya benzine maruz
kalmayan isgilerde ayni oranda arttigi goriildiigiinde, arastirmalar bagka etkenleri arama iizerine
yogunlagmistir [1]. Son zamanlarda sigara igmekten bir olasilik olarak bahsedilmektedir. TUmor
metastazlarinin ¢ok ¢esitli olmasi veya tani aninda hasta sagliginin kotii olmast nedeniyle cerrahi
rezeksiyonun gergeklestirilmesi ¢ogu zaman imkansizdir [2]. Akciger kanseri taramasi, radyoterapi,
cerrahi teknikler ve sistemik tedavideki son gelismeler, tani, tedaviye karar verme ve niiks
degerlendirmesinde artan karmasikliga yol agmistir. Akciger kanserinde hayatta kalmanin en 6nemli
belirleyicisi tant aninda hastaligin evresidir, bu nedenle erken tami i¢in etkili bir tarama ydntemi
gelistirmek, akciger kanseri bakiminda uzun vadeli bir hedef olmustur. Son on yilda, biiyiik klinik
calismalarin sonuglarina dayanarak, yiiksek riskli bireylerde diisiik doz bilgisayarli tomografi (LDCT)
kullanilarak akciger kanseri tarama programlari bazi klinik ortamlarda uygulanmistir [3].

Yapay zeka, karmasik algoritmalar ve yazilimlar kullanarak, karmasik verilerin analizinde,
yorumlanmasinda ve anlagilmasinda insan biligini taklit etme yetenegine sahiptir ve su anda gesitli saglik
hizmetlerinde basariyla uygulanmaktadir. Akciger kanserinin degerlendirmesinde olugan sorunlara karsi
yapay zeka tabanli tahmin modelleri gelistirilmektedir ve yapay zekanin gelecekte tarama, teshis, tedavi
secimi ve kurtarma tedavisine iliskin karar vermede rol oynayabilecegi goriilmektedir. Yapay zekanin
goruntilerdeki bilgiyi nicellestirme yeteneginden ve insanlarla karsilastirildiginda goriintiilerdeki
karmagsik modelleri tanima konusundaki iistiin yeteneginden yararlanan yapay zeka, akciger kanseri
taramasi ortaminda elde edilen LDCT goriintiilerinin yorumlanmasinda klinik ¢aliganlarma yardime1
olma potansiyeline sahiptir. Son on yilda akciger kanseri tespitini iyilestirmeyi amaglayan ¢esitli yapay
zekd modelleri gelistirilmis ve bazi algoritmalar, iyi huylu akciger nodiillerini koti huylu akciger
nodiillerinden ayirma konusunda deneyimli radyologlarla esit, hatta onlardan daha iyi performans
gostermistir [3]. Gorlintiileme, akciger kanseri yonetiminin tiim bilesenleri i¢in gereklidir ve yapay zeka
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynama potansiyeline sahiptir. Yapay zeka, akciger kanseri tanisi,
tedavisi ve yanit degerlendirmesinde prognostic biomarker kesfinde kullanilarak, onu kisisellestirilmis
tipta onemli bir noktaya getirmistir [4]. Bununla birlikte, kesif ¢alismalar1 potansiyel fayday1 gosterse
de, yapay zekanin klinik karar vermede kullanilabilmesi i¢in 6nce siki dogrulama ve standardizasyona
ihtiya¢ vardir.

Makine Ogrenimi, bilesen icinde daha Once yapilan tahminlere dayali olarak akilli 6grenmenin
gerceklesmesini sagladigi icin yapay zeka yazilimmi bir adim daha ileriye tagimaktadir. Yazilim,
ilerledik¢e karmasik karar verme siireglerini gergeklestirir ve Onceki faaliyetlerden 6grenir. Farkli
Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak akciger kanseri tespitine dayali arastirmalar yapilmaktadir.
Karar Agaci, Naive Bayes ve yapay sinir ag1 gibi algoritmalar1 karsilastirmak i¢in tahmine dayali veri
madenciligi algoritmalarini kullanarak akciger kanseri hastalarinda ameliyat sonras1 yasam beklentisinin
tahmin edilmesiyle ilgilenilmis, KNN, SVM, NN ve Lojistik Regresyon gibi smiflandiricilar
uygulanarak karsilik gelen dogruluk oranlari elde edilmektedir [5]. Bilgisayarli tomografi (BT)
goriintiileme, akciger kanseri tanisi ve tespiti i¢in kullanilan etkili bir tibbi tarama testidir. Doktorlar
elde edilen BT goriintiilerini akciger dokularini analiz etmek ve teshis etmek icin kullanir. Derin
ogrenme, veri temsillerinin 6grenilmesi s6z konusu oldugunda yiiksek diizeyde soyutlama elde etmek
icin birden fazla islem katmanindan olusan 6zel bir makine 6grenimi tiiriidiir. Yaygin olarak makine
O0grenimi yaklasiminin bir dali ve bir derin 6grenme simifi olarak bilinen Evrigimli Sinir Ag1 (CNN),
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giiniimiizde birgok goriintii boliimleme yaklagiminin yerini almaktadir [6]. BT gdrintileri Uzerinde
tibbi goriintii segmentasyonu i¢in derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasi, biiyiik miktarda veriyi hizl
ve dogru bir sekilde 6grenme ve isleme yetenekleri nedeniyle biiyiik ilgi gérmektedir.

Derin dgrenme yontemleri kullanilarak BT goriintiileri igeren datasetler iizerinde siniflandirma ve
segmentasyon islemlerinin yapilmasi bir¢ok ¢alismaya konu olmustur. Kullanilan datasetler icerisinde
LIDC o6ne ¢ikan datasetlerden biridir. Amerkan Ulusal Saglik Enstitiisii Vakfi tarafindan acika kaynak
olarak sunulan, The Lung Image Database Consortium (LIDC) kelimelerinin kisaltmasindan olusan ve
Tiirkge karsilig1 Akciger Gorlintlii Veritaban1 Konsorsiyumu adli dateset i¢erisine 2000 adetin {izerinde
CT goruntusi bulunmaktadir. Yokota et al., (2014) [7] tarafindan yapilan c¢aligmada Pulmoner
nodiillerin buzlu camla opaklik tespiti (GGO) yonteminde kullanmak amaciyla yapay zeka
algoritmalarin1 LIDC dataset iizerinde uygulamiglardir. Yapay sinir agi (ANN) kullanilarak olusturulan
otomatik algoritma sayesinde 82,1% TP, 6,7% FP orani elde edilmistir.

Mhaske et al., (2019)[8] tarafindan yapilan ¢alismada Bilgisayar Destekli Teshis (CAD) sisteminin
degerlendirmesi yapilmis ve BT goriintiileri lizerinde segmentasyon, dzellikle ¢ikarma ve siniflandirma
islemleri CNN-LSTM adli bir hibrit yapay sinir ag1 kullanilarak yapilmustir. Onceden islenip béliimlere
ayrilan gorintiiler iizerinde CNN aracilifiyla 6zellik ¢ikarimi, LSTM modeli iizerinde tahmin ve
smiflandirma gergeklestirilmistir. LIDC veri tabani iizerinden yapilan bu ¢alismada 97% oranina erigen
bir dogruluk tespit edilmistir.

Otomatik akciger kanseri tespiti ve smiflandirmast (ALCDC) sistemi BT goriintiileri iizerinde
tiimorlerin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in tasarlanmig, LIDC datasetinin kullanildigi ¢aligmada
veriler test edilmis ve %97,2 dogruluk, %95,6 duyarlilikla en iyi sonuglar elde edilmistir [9].

LDNNET, softmax siniflandiriciy1 birlestiren convnet'lere dayali uyarlanabilir bir mimari olup LIDC-
IDRI dataseti iizerinde kullanilmis datasetin egitimi sonucunda dogruluk orami 0.982072 kadar
ulagmustir [10].

Akciger kanserini incelemek icin Isaretleyici Kontrollii Havza, Bélge Biiyiimesi ve Isaretleyici
Kontrollii Kaplamali Havza adli ii¢ goriintii segmentasyon yaklagimi LIDC dataset tizerine Random
Forest Ensemble ve RUSBoost yontemleri uygulanarak degerlendirilmis sonug olarak doku egitim veri
seti i¢in en yiiksek dogrulugu sagladigi goriilmistir [11].

Derin 6grenme modellerinin kapsadiklari ¢ok sayida katmandan dolayr karmasiklik diizeyleri yiiksektir.
Bu durum onlarin yorumlanmasmi zorlagtirmaktadir. Herhangi bir CNN tabanli modeli gorsel
aciklamalar iireterek daha seffaf hale getirmek icin yeni bir smif ayrimer yerellestirme teknigi olan
Gradyan agirlikli Sinif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) teknigi son dénemlerde kullanilmaya
baglamistir. Grad-CAM, goriintulerdeki onemli bolgeleri vurgulamak i¢in agirliklar (grad agirliklar)
olarak degradeleri (meyil) kullanir [12] Grad-CAM gorsellestirmelerin siniflar arasinda daha dogru bir
sekilde ayrim yapabilmekte, bir siniflandiricinin giivenilirligini daha iyi ortaya ¢ikarabilmekte ve veri
kiimelerindeki yargilarin belirlenmesine yardimei olabilmekte ve goriintii smiflandirma, goriintii
altyazilama ve VQA dahil olmak {izere ¢esitli kullanima hazir mimariler Grad-CAM 'e genis ¢apta
uygulanabilmektedir[13]. BT gorintileri Gzerinden COVID-19 tespitini renkli gérsellestirme olarak
sunmak amaciyla Grad-CAM teknigi uygulanmis ve bdylece c¢alisma sonuglarmin yorumlanmasi
kolaylagsmistir[14].

Score-CAM Pertiirbasyon tabanli ve CAM tabanli yontemler arasindaki boslugu dolduran ve aktivasyon
haritalarmin agirligini sezgisel olarak anlagilir bir sekilde tiireten yeni bir gradyan icermeyen gorsel
aciklama yontemidir [15].  Perturbasyon teorisi, tam olarak ¢6ziimlenemeyen bir problemin, bu
probleme bagli bagka bir problem ¢6ziimiiniin kullanilarak matematiksel agiklamasinin yapilmasi olarak
tarif edilebilir. Score-CAM, her aktivasyon haritasinin agirligi i¢in giiven artisini kullanir, egimlere olan
bagimlilig1 ortadan kaldirir ve daha makul bir agirlik temsiline sahiptir [16]. BT gorintileri (izerinde
COVID-19 tespiti icin denetlemeyen 6grenme + rasgele kirpma, denetlenemeyen 6grenme + merkez
kirpma gibi teknikler Score-CAM kullanilarak yapilabilmektedir [17].
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2. Materyal ve Ydntem
2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada Irak-Onkoloji Egitim Hastanesi/Ulusal Kanser Hastaliklar1 Merkezi (IQ-OTH/NCCD)
‘den 2019 yilindan toplanan akciger kanseri veri seti [18] kullanilmigtir. Data Set kanseri tanis1 konmus
hastalarin BT taramalarindan olugmaktadir. Data sette 1098 goriintii bulunmakta ve bu goriintiiler
benign ( iyi huylu) ve malignant ( kotii huylu) olmak iizere iki sinifta toplanmaktadir. Data set egitiminde
iki ayr1 smiftaki veriler 20% test ve 80% train olarak ayirilarak model egitimi yapilmigtir. Sekil 1°de
kullanilan veri seti icerisindeki siniflara ait bazi 6rnek goriintiiler verilmistir.

Malignant

Sekil 1: Akciger kanseri veri seti i¢erisindeki bazi 6rnek goriintiiler

2.2. Onerilen Tespit Modeli

Konvollsyonel sinir aglar1 (KSA) derin 6grenmeyle birlikte yapay zeka igerisinde yer alan bir
kavramdir. Yapisinda filtrelerle girdiden ozellikleri ¢ikaran konvoliisyon katmani, hesaplama
performansi boyutunu azaltmak i¢in bir havuzlama katmani ve bir sinir ag1 katmani [19] bulunmaktadir.
KSA modelleri bu tarz katmanlarin parametrelerin ayarlanarak birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu
calismada bagstan bir model kurmak yerine transfer 6grenme yaklagimi uygulanmistir. Bilylk veri
kiimeleri tizerinde egitilen ResNet101V2, VGG16, MobileNetVV2, DenseNet201 ve EfficientNetBO
modelleri ile deneysel c¢aligmalar gergeklestirilmigtir. Model dogruluklar1 arasinda kiyaslama
yapildiginda EfficientNetBO modeli en yliksek siniflandirma dogruluguna ulagilmistir. EfficientNet
verimliligi artirmak i¢in kullanilan bir modeldir. Kullanilan parametre sayilarinin degismesiyle BO ve
B7 arasinda 8 modelden olugsmaktadir. Model olusturulurken konvoliisyon katmaninda ii¢ argiiman
kullanilmugtir. Tk “weigths” (agirliklar) parametresine “imagenet” degeri girilerek ImageNet'te 6n
egitim yapilmasi saglanmistir. Havuzlama katmaninda Global AveragePooling2D iglemi uygulanmigtir.
Ortalama alarak pooling islemi yapilmakta ve girdinin ortamsal ¢evirileri yerine ortamsal bilgiyi toplar.
Bu yontemde oOzellik haritalarinin Gstiine tam bagli katmanlarmn dahil edilmesi yerine ozellik
katmanlarinin ortalamasi alinir ve olusturulan vektor “softmax” katmanina baglanir [20]. Bir sinir ag
ogrendikge noron agirliklart belirli 6zelliklere gore yararlanarak 6grenme gerceklestirir. Komsu
noronlar da bu dgrenmelere giivenerek ezbere gidebilmektedir. Bu durum cok ilerlerse modelin asir1
o0grenmesine doniisiir ve model kirilgan bir yap1 kazanir. Bunu 6nlemek amaciyla “Dropout” fonksiyonu
kullanilarak 20% bir olasilikla néronlar rasgele bir sekilde agdan ¢ikarilmistir. Boylece diger néronlarin
devreye sokularak eksik noronlarin yerine tahminleri yapmalar1 saglanmistir. Sinir ag1 katmaninda
Dense dnceki katmandaki tiim diiglimleri mevcut katmana baglar. Diizlestirme yoluna gider ve girisin
hangi smifa ait oldugunu goéstermektedir. Dense paramtresi olarak 2 sinifla ¢alisildigi igin “2” ve
aktivasyon fonksiyonu olarak “softmax” girilmistir. Modelin smiflandirmaya uygun ¢ikti1 vermesi i¢in
“softmax” kullanilmistir. KSA i¢inde olasilik kontrolii sirasinda negatif degerler softmax sayesinde
onlenir. “softmax” modele vektorel olarak verilirken mutlak degerler lizerinden hareket eder.
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Model giris BT goriintiilerinin etiketlerini benign ve malignant olarak belirlemek i¢in siniflandirma
gorevini gerceklestirir. Modelin katman detaylar1 ve katman parametreleri Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1: Modelin katman detaylar1 ve katman parametreleri

Katman No Katman Tipi Cikis Boyutu Egitilebilir Parametre
Sayisi

1 Conv2D (32,256,256) 864

2 Conv2D (16,256,256) 512

3 Conv2D (96,256,256) 1536

4 Conv2D (24,128,128) 2304

5 Conv2D (144,128,128) 3456

6 Conv2D (24,128,128) 3456

7 Conv2D (40,64,64) 5760

8 Conv2D (40,64,64) 9600

9 Conv2D (80,32,32) 19200

10 Conv2D (80,32,32) 38400

11 Conv2D (112,32,32) 53760

12 Conv2D (192,16,16) 129024

13 Conv2D (320,16,16) 368640

14 Conv2D (1280,16,16) 409600

15 Pooling2D 1280 0

16 Dense 2 2562

Onerilen modelde 14 evrisim katmani bulunmaktadir. Sekil 2°de goriildiigii gibi her EfficentNetB0
katmaninda bir evrigim katmani ve onu takip eden BatcNormalization, Activation ve DeptwiseConv2D
islemleri ardigik bigimde bulunmaktadir. Batch normalization iglemi yi1gin normallestirmesi yoluyla
girdileri yeniden Ol¢eklendirip sinir aglarinin egitimine hiz ve kararlilik katmaktadir. Boylece ag
katmanlar1 6nceki katmanlarin 6grenmesini beklemeden es zamanli 6grenir.

=N 2 2 2|, R
e \ . 3
=1 \ ~l (o} —
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e = ~N | - ]
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EfficientNetB0

Sekil 2: Onerilen model mimarisi (EfficentNetB0)

Model derleme siirecinde bazi parametreler kullanilarak egitim ortami kontrol edilmistir. Bu
parametrelerden biri olan “optimizer” , “Adam” degerini almistir. Bu deger egitim boyunca 6grenme
oranmin ayarlayan bir algoritmadir. Ideal 6grenme orami (Ir) degeri olarak Adam igin ¢aligmada 0.0001
degeri verilmistir. Model egitiminde kayip fonksiyonu olarak loss='categorical_crossentropy'
kullanilmis ve bu fonksiyon iki olasilik dagilimi arasindaki mesafeyi 6lgmektedir. Olgiim degeri metrik
olarak accuracy (dogruluk) atanmistir. “ModelCheckpoint” arglimani kullanilarak belli araliklarla
egitimn model agirliklart kaydedilmistir. Verbose=1 degeri ile anlik olarak giincellenen sonuglar
gosterilmistir. Her yinelemede ezberi engellemek i¢in ve egitim verilerine daha iyi uymasini saglamak
icin egitim verisi giincellenmistir. Bunun i¢in de “EarlyStopping” argiimani kullanilmigtir. Calismada
egitim esnasindan takip edilen degerlerde epochs adimlari boyunca iyilesme olmadigi takdirde devreye
o0grenme hizini kiigiilten bir katsay1 olarak ReduceLROnPlateau fonksiyonu kullanilmigtir. Belirlenen
katsay1 factor=0.3 olarak girilmistir.
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2.3. Simf Aktivasyon Haritalar:

Derin 6grenme yontemlerinin kapali-kutu yapis1 nedeniyle giivenirligin diigmesinin Oniine ge¢mek
amaciyla, genellikle sinif aktivasyon haritalar1 (Class Activation Maps - CAM) gibi tekniklerin
kullanildig1 agiklanabilir modeller 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Calismada olusturulan derin
O6grenme modeli lizerinde Grad-CAM, Layer-CAM, Smoothgrad-CAM++ gibi bazi 6nemli simf
aktivasyon teknikleri ile 1s1 haritalar1 elde edilmistir. Grad-CAM Gradyan agirlikli CAM teknigidir.
Kaba bir yerellestirme haritas1 olusturmak icin son katmandaki hedef (¢calismada tiimor) gradyanlari
kullanarak onemli bolgelerde tahmin yiiriitiir. En yiiksek softmax olasilifina ait etiket segilerek 2
boyutlu (2D) bir resim i¢in gradyan hesab1 3D seklinde sonug verir. Bu haritalamada Global Average
Pooling iglemi yapilir. CAM aksine GradCAM igin yeniden egitim gerekmez. Grad-CAM++ teknigi
ikinci dereceden gradyanlar1 kullanarak iglem yapmaktadir. XGrad-CAM teknigi aksiyom tabanlidir.
Aksiyomlar yontem i¢in gerekli diisiiniilen siireklilik, uygulamanimn degismezligi, hassasiyet ve koruma
gibi degerlerdir. Grad-CAM ve tiirevlerinin hepsinde parametre olarak bir giris modeli, bir hedef katman
ve toplu boyutlandirma haricinde beklenen giris tensoriiniin sekli bulunmaktadir. Calismada egitilen
model, model parametresine, modelin son katmani olan top conv hedef katmana eklenerek islem
yapilmistir. Smoothgrad-CAM++ tekniginde ise yukarida bahsedilen parametrelere ek olarak
yumusatma ic¢in kullanilacak ornek sayisi “num samples” paramtresine calisma i¢in 4 degeri,
giirliltiiniin standart sapmasi std i¢in ¢alismada 0.3 degeri kullanilmistir. LayerCAM kullanima hazir
herhangi bir CNN tabanli modele uygulanabilir ve nesne lokalizasyonu ve semantik segmentasyon igin
fayda saglayan farkli katmanlardan sinif aktivasyon haritalar1 olusturur.

3. Deneysel Sonugclar

Model egitimi sonucu accuracy degeri 98.63% ve loss degeri 1.749% olarak tespit edilmistir. Sekil 3’de
goriildiigii gibi Epochs adimlari ilerledikce kayip degerleri ¢ok kiiciik kalmakta ve yiiksek oranda tahmin
dogrulugu saglanmaktadir.
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Sekil 3: Model egitim ve tahmin dogrulugu, egitim ve tahminde kayip degisimi

Her bir gériintiiniin sinifa aitliginin bulunmasindaki dogrulugun 6l¢iildiigii karmasiklik matrisleri Sekil
4’de goriilmektedir. Benign sinifi i¢in 0, malignant smifi i¢in 1 kullanilmustir. Sonuglara gore segilen
benign sinifina ait 106 test verisinden 1 tanesi disinda, malignant sinifina ait 113 test verisinden 2 tanesi
disinda digerlerinde dogru tahmin yapilmistir. Dogruluk metriginin %98.63 olarak odlciildiigii test
goriintiilerde hassasiyet degerinin malignant sinifi i¢in %99.11 olarak yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4: Model egitimine ait karigiklik matrisi ve performans metrik degerleri

Gorsel Sonuglar ve Radyolog Yorumlari

Test verileri iizerinde modelin odaklandig1 bolgeleri tespit etmek i¢in sinif aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmistir. Simif aktivasyon fonksiyonlarindan elde edilen gorseller uzman radyolog tarafindan
yorumlanmistir. Béylece modele agiklanabilir bir yap1 kazandirilmistir. Sekil 5°te Grad-CAM, Layer-
CAM ve Smooth GRAD-CAM++ teknikleri ile elde edilen goriintiiler verilmistir.
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Orijinal Gériintii Grad-CAM Layer-CAM  Smooth GRAD CAM++

Grad-CAM Layer-CAM  Smooth GRAD CAM+

Grad-CAM Layer-CAM  Smooth GRAD CAM++

Grad-CAM Layer-CAM Smo oth GRAD CAM++

Sekil 5: Grad-CAM, Layer-CAM ve Smooth GRAD-CAM-++ teknikleri ile elde edilen gériintuler

Aktivasyon haritalarindan goriilecegi gibi modelin bazi goriintiilerde modelin akciger
morfolojisine odaklandig1 goriilmektedir. Kanserli bolgedeki akciger sekli tiimérden dolay1 bozuldugu
icin model normal olan akciger lizerindeki odaklar1 iizerinden karar vermistir. Bazi goriintiilerde

dogrudan tiimdr olan akciger bolgesine de odaklandigi goriilebilmektedir.

Radyolog Yorumlari:

1. Vakada sag akciger iist lobda primer akciger kitle lezyonu, sol akcigerde birkac adet
milimetrik boyutlu metastatik (yayilim) pulmoner nodiill mevcuttur. Model aktivasyon
haritasinda sag akcigerdeki primer lezyona odaklanmistir. Fakat kitlenin sol akcigere yayilimim
gosteren daha kiigiik boyutlu metastatik lezyonlara odaklanmadigi goriilmektedir.

2. Vakada sol akcigerde iyi huylu parankimal atelektazik bant olarak yorumladigimiz iyi huylu
lezyon disinda kanser bulgusu gosterecek baska bir lezyon izlenmemistir. Fakat model herhangi
bir bulgu olamayan normal akciger dokusuna yanlis pozitif odaklanma gostermistir. Bu
goriintiilerde modelin ayrica normal kemik doku ve kalp dokusunada odaklandigi izlenmistir.
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3. Vakada sol akciger taban kesiminde biiyiik boyutlu bir kanser kitlesi mevcuttur. Sag akciger
parankimi dogal izlenmistir. Modelin normal akciger parankimine daha fazla olmak iizere hem
normal akciger hem sol akcigerdeki kitleye odaklandig izlenmistir.

4. Vakada sag akcigerde yaygin akciger zar1 ve bir kisim batin(karin) kesitlerini tutan kitle
lezyonu izlenmistir. Modelin tamamen basarili sekilde dogrudan kitlelere odaklandigi
izlenmistir.

Sonug olarak model en basarili odaklanmay1 4. Vakada gdstermistir. Bunun nedeninin mevcut
kitlenin daha biylk bir anatomik alani tutmasindan kaynakli oldugu diistiniilmektedir. Sonraki
basarili odaklanmanin 1. Vaka ve 3. odaklanma gostermistir. Buradaki kitle lezyonu ¢ok biiyiik
boyutlu olmamakla birlikte model yine de lezyonu isaret etmektedir. Ik vakadaki kii¢iik boyutlu
lezyonlar isaretlenmemistir. Model biiylik boyutlu kitleleri tespit edebilmektedir. Kitle bulunan
gorlintiilerde odaklanmanin oldugu yerin ayna hayali izdiisimii olan yerlerde hafif yanlis
odaklanmalar mevcuttur. Bu yanlis goriintiilerin azaltilmas1 gerekmektedir.

Yazarlarin Katkisi

Bu makalenin yazilmasina tiim yazarlar esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi

Yazarlar ¢gikar ¢atigmasi olmadigini belirtmektedir.
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