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Research Article ABSTRACT
Lung cancer is one of the most commonly seen and deadly types of cancer worldwide. Early diagnosis of this
History disease is crucial for prolonging life and improving treatment success. This study focuses on classifying lung
cancer from histopathological images and investigates the performance of residual-based models (ResNet18,
Received: 25/11/2024 ResNet34, ResNet50, ResNet50V2, ResNet101, ResNet101V2, ResNet152, ResNet152V2) in classification. The
Accepted: 18/12/2024 LC25000 dataset, containing three classes—adenocarcinoma, benign, and squamous cell carcinoma—with 5000

images per class, was used. Among the tested models, ResNet18 achieved the highest classification performance
with an accuracy of 99.90%. The results demonstrate that ResNet-based models perform excellently in
accurately classifying complex histopathological images and highlight the potential of deep learning methods as
a practical solution for lung cancer diagnosis.
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Derin Rezidiiel Aglarin Akciger Kanseri Siniflandirmadaki Basarimi: Histopatolojik
Gériintiiler Uzerinde inceleme

Arastirma Makalesi (074
Akciger kanseri, diinya genelinde yaygin olarak gortilen ve yiiksek 6lim oranina sahip kanser turlerinden biridir.
Siireg Bu hastaligin erken teshisi, yasam suresini uzatmak ve tedavi basarisini artirmak agisindan hayati 6nem
tagimaktadir. Bu calismada, histopatolojik gorinttlerden akciger kanserinin siniflandiriimasina odaklaniimis ve
Gelig: 25/11/2024 rezidiiel tabanli modellerin (ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet50V2, ResNet101, ResNet101V2, ResNet152,
Kabul: 18/12/2024 ResNet152V2) siniflandirma izerindeki basarimi incelenmistir. Veri seti olarak adenokarsinom, iyi huylu ve

skuamoz hucreli karsinom olmak tzere g sinif iceren ve her sinifta 5000 goriintiinin oldugu LC25000 veri seti
kullaniimigtir.  Test edilen modeller arasinda ResNet18 %99,90 dogruluk orani ile en yiksek siniflandirma
performansi gostermistir. Elde edilen sonuglar, ResNet tabanli modellerin karmasik histopatolojik gorintuleri
dogru bir sekilde siniflandirmada Ustiin performans sergiledigini ve akciger kanseri teshisinde derin 6grenme
yontemlerinin pratik bir ¢oziim sunabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Akciger Kanseri, Histopatolojik Gorlntuler, Siniflama, ResNet
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Giris

Kanser diinyada insan yasamini ciddi sekilde tehdit
eden ve 6nemli zararlara yol agan en tehlikeli hastaliklarin
basinda yer almaktadir (Sung ve ark., 2021). Kanser
tirlerinden biri olan akciger kanseri, akciger hiicrelerinin
kontrolsliz biyimesi ve degisime ugramasiyla olusur.
Akciger kanserinin diinya genelinde gorilme sikligi, toksik
maddelere maruz kalma, solunan zararh maddeler ve
yaslanan nifus gibi cesitli faktoérlere bagh olarak artis
gostermistir. Akciger kanserlerinin en sik gorilen alt tipleri
arasinda adenokarsinom ve skuaméz hicreli karsinom
bulunmaktadir. Kigtk hicreli ve biydk hicreli
karsinomlar ise diger histolojik alt turlerdir. Bununla
birlikte, kuiglik ve blylk hicreli karsinomlar genellikle hizli
bir sekilde yayilma egilimindedir ve akcigerin herhangi bir
boliminde olusabilir, bu da tedavi sirecini zorlastirir
(Callaghan ve ark., 2013). Skuamoz hicreli karsinom,
anormal akciger hiicrelerinin kontrolsiiz biyimesi sonucu
ortaya c¢ikar ve bu siirecte bir tiumor gelisir. Kanser
hicreleri, akciger cevresindeki lenf diglmleri, karaciger,
adrenal bezler, kemikler ve beyin gibi organlara yayilabilir.
Skuamoéz hicreli  karsinom genellikle akcigerlerin
merkezinde ortaya ¢ikar ve hizli bir sekilde tespit edilip
kontrol altina alinmadigi durumlarda vicudun diger
bolgelerine yayilabilir (Hamed ve ark., 2023a).

Akciger kanseri, dinya capinda en ylksek o6lim
oranlarina sahip blyik kanser tiirlerinden biridir (Sung ve
ark., 2021). Bu ciddi durumla miicadele, stipheli akciger
noddllerinin erken teshisine dayanir. Kanser turiind
belirlemek igin histopatolojik teshis buyik 6nem tasir.
Akciger kanseri histopatolojisi goruntilerinin analizi,
hastaligin evresi, molekiler profili ve doku tlrine bagh
olarak tedaviye yon vermesi acisindan kritik bir
gerekliliktir (Masud ve ark., 2021).

Son vyillarda, makine 06grenimi ve derin 6grenme
tekniklerinin ~ kanser  teshisine  yardimci  olarak
kullanilmasiyla 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Bu
yontemler, patologlarin is ylkini azaltmak ve akciger
kanseri tespit strecini hizlandirmak i¢in kullanilmaktadir.
Bu teknolojilerin temel amaci, bilgisayarlarin gorsel bilgiyi
insanlar gibi algilamasini, siniflandirmasini ve analiz
etmesini saglamaktir. Erken teshis, tedavi yanitini
hizlandirarak hayatta kalma oranini artirmakta ve hayat
kurtarici olabilmektedir (Hamed ve ark., 2023b). Derin
o6grenme yontemlerinden biri olan Konvoliisyonel Sinir
Aglar (CNN-Convolutional Neural Network) (LeCun ve
ark., 1998), gorintl analizi ve 6zellik ¢ikarimi konularinda
yuksek verimlilikle kullaniimaktadir. CNN’ler, ozellikle
biyolojik alanlarda yiksek dogruluk oranlari sunarak
kanser teshisinde etkili bir arag haline gelmistir.

Literatirde  akciger  kanserinin  histopatolojik
gorintulerden siniflandiriimasi ile ilgili bir¢cok c¢alisma
mevcuttur. Seker ve ark. (2024) 6n isleme yaptiklari
gorlinttleri siniflama amaciyla CNN, EfficentNetB7 ve
Vision Transformer (ViT) modellerini kullanmislardir. En
yuksek siniflandirma  basarimini  %98,40 ile ViT
modelinden elde etmislerdir. Ugar (2021) galismasinda
oncelikle veri setini DenseNet201, MobileNetV2, VGG16,
NASNetLarge, Xception, InceptionV3, VGG19,
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EfficientNetB7 ve ResNet152 gibi 6nceden egitilmis derin
o6grenme mimarilerini kullanarak siniflamistir. Bunlardan
en iyi sonucu veren ug mimariden
(VGG16+MobileNetV2+Xception) ¢ikarilan Oznitelikleri
birlestirmis ve Adaboost, Cok Katmanl Algilayici (MLP-
Multi Layer Perceptron), Destek Vektor Makineleri (SVM-
Support Vector Machine) ve Rastgele Orman (RF-Random
Forest) olmak Uzere dort farkli siniflayici ile siniflamistir.
Bu siniflayicilardan da ortalama %97,22 basarim elde
etmistir. Hatuwal ve Thapa (2020) CNN kullanarak %96,11
egitim dogrulugu ve %97,2 test dogrulugu elde
etmislerdir.

Sumon ve ark. (2024) goriintiilerden o6zellik ¢ikarma
amaciyla DenseNet121’i kullanmislardir ve siniflama
amaciyla  farkh makine  6grenme  tekniklerini
denemislerdir. Yaptiklari testlerde en yiksek basarima
%96,6 ile SVM ile ulasmislardir. Hamed ve ark. (2023a)
toplam parametre sayisi disik yeni bir CNN modeli ile
gelistirilmis Light Gradient Boosting Model (LightGBM)
siniflandiricisini  birlestiren  yenilikgi  bir  yontem
sunmuslardir. Calismada, gorintller 6n islemeye tabi
tutulduktan sonra, onerilen CNN ile o6zellik gikarimi
yapmislardir. Siniflama amaciyla ¢oklu is pargacigina sahip
LightGBM modeli uygulanmistir ve %99,6 siniflama
basarimi elde edilmistir. Katar ve ark. (2024) énerdikleri
modelde EfficientNetBO, yerel ikili desen (LBP-Local Binary
Pattern) ve ViT kodlayici kullanilarak sirasiyla elde edilen
derin, dokusal ve baglamsal ozellikleri islemislerdir. Bu
yontemde, her bir 6zellik matrisi ayri ayri duzlestirilmis ve
ardindan kapsamh bir 6zellik vektort olusturmak lzere
birlestirilmistir. Bu Ozellik vektért, dort farkli makine
O6grenmesi algoritmasina giris olarak verilmistir. Bu
algoritmalar, SVM, Lojistik Regresyon (LR), LightGBM ve
Extreme Gradient Boosting (XGBoost)) algoritmalaridir.
Test amaciyla 13 farkli senaryo olusturulmus ve en iyi
basarim %99,87 ile EfficientNetBO + LBP + ViT Kodlayici +
SVM kombinasyonu ile elde edilmistir.

Noaman ve ark. (2024) DenseNet201 modelinin renk
histogrami teknikleri ile birlesimi sayesinde, siniflandirma
dogrulugunu artirmak igin yeni bir hibrit 6zellik seti ortaya
koymugslardir. Yontem olarak sekiz farkh makine
o6grenmesi yontemi kullanmiglardir: K-En Yakin Komsu
(KNN), SVM, LightGBM, CatBoost, XGBoost, Karar Agaclari
(DT-Decision Tree), RF ve Multinomial Naive Bayes
(MultiNB). Yapilan testlerde en iyi basarimi KNN ile elde
etmislerdir. Singh ve Singh (2023) yaptiklari arastirmada
g farkh yaklasimdan RF, SVM ve LR modellerini kullanarak
bir  topluluk siniflandirici Onermigslerdir. Her
siniflandiricidan  elde  edilen  tahminler, topluluk
siniflandiricisini olusturmak icin cogunluk oylama yontemi
kullanilarak birlestirilmistir. Akcigere ve kolona iliskin
histopatolojik gortintiilerinden derin 6zellikler, VGG16 ve
LBP olmak uzere iki farkli yontemle gikariimistir. Yapilan
testlerde %99 basarim elde edilmistir.

Gautam ve ark. (2024) akciger kanserinin
siniflandiriimasinda transfer 6grenme modellerinden
faydalanmislardir. LC25000 veri setinden akciger kanseri
ile ilgili olan 15000 goriintii lizerinde galismiglardir. Once
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g farkl model olan InceptionResNetV1, EfficientNetB7 ve
DenseNet121 transfer 6grenme modellerini kullanarak
ozellik gikarimi yapmislardir. Sonrasinda Temel Bilesen
Analizi (PCA-Principal Component Analysis) ile 6znitelik
se¢cimi yapmiglar ve her ¢ modelden elde ettikleri
ozellikleri birlestirmislerdir. Sonrasinda klasik makine
O0grenmesi modellerinden olan SVM ile siniflama
yapmiglardir.  Sonug¢ olarak %99,43 basarim elde
etmislerdir. Uddin (2024), akciger kanserinin tespiti ile
ilgili yaptig calismada hem histopatolojik goriintlleri hem
de bilgisayarh tomografi (BT) gorantdlerini
kullanmiglardir.  Transfer  6grenme  modellerinden
DenseNet modelini dikkat tabanli mekanizmalar ile
birlestirip  (ATT-DenseNet) siniflama  yapmislardir.
Yaptiklari testler sonucunda histopatolojik gorintiiler ve

BT goriintlleri Uzerinde sirasiyla %95,4 ve %94
siniflandirma basarimi elde etmislerdir.

Ramesh ve ark. (2023), dort katmanli bir CNN
kullanarak siniflama yapmislardir. Veri seti olarak

LC15000°i kullanmiglardir. Veri seti lzerinde gesitli 6n
isleme ve veri ¢ogaltma islemleri uygulamiglardir. Veri
setini egitim, test ve validasyon olmak lizere sirasiyla %80,
%15 ve %5 oraninda (¢ pargaya ayirmislardir. Test kiimesi
Uzerinde elde ettigi sonuglarda %89,6 dogruluk degeri
elde etmislerdir. Singh ve ark. (2023) tarafindan yapilan
calismada topluluk 6grenmesi kullaniimistir. Yontem
olarak transfer 6grenme modellerinden EfficientNetB3,
ResNet50, VGG16 ve InceptionNetV2 modelleri tercih
edilmistir. Topluluk modeli VotingClassifier kullanilarak
yumusak oylama modunda olusturulmustur. On isleme
uygulanan veri %80 ve %20 oraninda egitim ve test
kiimesine bolinmustir. Yapilan testler sonucunda %99,33
basarim elde edilmistir.

Adenokarsinom iyi huylu

Bu c¢alismada rezidlel tabanli derin transfer 6grenme
aglarindan ResNet modellerinin akciger kanserinin
histopatolojik  gorlintilerden  tespit edilmesi ve
siniflandiriimasindaki basarimi incelenmistir. Elde edilen
sonuglar, ResNet tabanli  modellerin  goriinti
siniflandirmada  6nemli  6lglide basarnli  oldugunu
gostermistir.

MATERYAL ve METOT

Veri Seti

Bu ¢alismada, Barkowski ve ekibi tarafindan sunulan
[LCW25000] akciger ve kolon kanseri histopatolojik veri
seti kullanilmistir (Borkowski ve ark., 2019). Toplamda
¢ogaltilarak elde edilen 25000 renkli gorintii iceren bu
veri seti, Ozellikle akciger kanseri teshisi ve
siniflandirmasina  yonelik ~ kapsamh  bir  kaynak
sunmaktadir. Veri setindeki akciger ve kolon kanseri
gorantaleri, bes farkh kategoriye ayrilmis olup, bunlardan
akciger ile ilgili olan, adenokarsinom, skuamdz hiicreli
karsinom, ve iyi huylu olmak Uzere her biri 5000’er
gorintlu iceren Ug¢ sinif analiz edilmistir. Calismada
kullanilan acik erisimli Kaggle veri seti
(https://www.kaggle.com/datasets/rm1000/lung-cancer-
histopathological-images/data), akciger kanseri tanisina
yonelik model gelistirme ve degerlendirme siirecglerinde
onemli bir katki sunmustur. Toplamda 15000 gorinti,
768x768 c¢ozinirlikteki orijinal boyutlarindan 224x224
piksel  ¢ozlUnirligine  yeniden boyutlandirilarak
islenmistir. Sekil 1'de siniflara ait 6rnek gorintiler yer
almaktadir.

Skuamoz hucreli karsinom

Sekil 1: Veri setinden 3 sinif icin 6rnek gorintler
Figure 1: Sample images for 3 classes from the dataset
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Rezidiiel Tabanli Modeller

Calismada, akciger kanseri teshisinde histopatolojik
gorintilerden  otomatik  siniflandirma  yapilmasi
hedeflenmistir. Bu amag dogrultusunda, derin 6grenme
yontemlerinden biri olan ResNet modelleri tercih
edilmistir. ResNet, 2015 yilinda Kaiming He ve ekibi
tarafindan gelistirilmis olup, derin sinir aglarinin
egitiminde gradyan sénimlenmesi sorununu ¢ézmek igin
tasarlanmistir (He ve ark., 2016a). Modellerin, katmanlar
arasina eklenen artik baglantilar sayesinde bilgi kaybini
minimize ederek verimli 6grenmeyi saglamasi, tercih
edilmesinin temel nedenlerinden biridir. Ayrica, transfer
0grenme vyaklasimi ile buyik veri setlerinde 6nceden
egitilmis agirliklarin kullanilmasi, daha kiiglk ve farkl veri

setlerinde yuksek performans gostermelerini
saglamaktadir (Talukder ve ark., 2024).

Farkh derinliklere sahip sekiz ResNet modeli
(ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet50V2,

ResNet101, ResNet101V2, ResNetl152 ve ResNet152V2)
incelenmis ve siniflandirma performanslari detayl sekilde
karsilastinimistir. Veri setindeki gortintiler, %80 egitim ve
%20 test olacak sekilde ayrilmis ve tiim modeller ayni veri
setleri ile egitilip test edilmistir. Model performanslari,
Kaggle Notebook ortaminda GPU T4 x2 kullanilarak adil
kosullarda degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar, model

7N

derinliginin siniflandirma dogrulugu Uzerindeki etkisini
anlamak igin kapsamli bir analiz sunmaktadir.

ResNet18

ResNet’in temel modellerinden biri olup, toplamda 18
katmandan olusur. Bu model, basit bir mimariye sahip
olmasina ragmen, artik baglantilar sayesinde Onceki
katmanlardan gelen bilgileri sonraki katmanlara dogrudan
ileterek gradyan kaybini azaltir ve verimli bir 6grenme
saglar (Ma ve ark., 2021). Duslik donanim gereksinimi ve
hizli islem streleriyle 6ne ¢ikan ResNetl18, kigik olcekli
veri setleriicin ideal bir modeldir. Dogruluk ve hiz arasinda
dengeli bir performans sundugu igin, siniflandirma ve
transfer 6grenimi gibi temel derin 6grenme gorevlerinde
yaygin olarak tercih edilmektedir. Modelin agiklayici
mimarisi Sekil 2’de sunulmustur.

ResNet34

ResNet18’in daha derin bir versiyonu olarak
tasarlanmis, toplamda 34 katmandan olusan bir derin
6grenme modelidir (He ve ark., 2016a). Artik baglantilar
sayesinde derin aglarin etkili bir sekilde egitim almasini
saglar. Fazla katmanlar, modelin karmasik ve detayh
Ozellikleri 6grenmesini saglar. Hesaplama maliyetleri
acisindan ResNet34, daha derin bir yapiya sahip olmasina
ragmen makul bir seviyede kalarak dogruluk ve islem
suresi arasinda dengeli bir performans sunar. ResNet34
modeline iliskin mimari Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 2: ResNet18 modelinin mimari yapisi (Nergiz, 2023)
Figure 2: Architectural structure of the ResNet18 model (Nergiz, 2023)
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Sekil 3: ResNet34 modelinin mimari yapisi (Zhang ve ark., 2023)
Figure 3: Architectural structure of the ResNet34 model (Zhang et al., 2023)
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ResNet50

Toplamda 50 katmandan olusan ve derin 6grenme
alaninda genis bir kullanim alanina sahip, gicli bir
modeldir (He ve ark., 2016a). Bu bloklar, giris verisini dnce
diisiik boyuta indirger. islemleri bu boyutta yapar ve
ardindan boyutu eski haline getirir. Bu yapi, modelin
derinligini artirirken parametre sayisini ve hesaplama
yukinl optimize eder. Transfer 6grenimi, 6zellik gikarimi
ve siniflandirma gibi gérevlerde yaygin olarak kullanilan bu
model, derinligi sayesinde daha yiksek dogruluk oranlari
sunar. Ancak, ResNetl8 ve ResNet34 gibi daha basit
modellere kiyasla daha yiksek islem gilici ve bellek
kapasitesi gerektirir, bu da onu gug¢li donanim ortamlari
icin daha uygun hale getirir. Modele iligkin mimari Sekil
4’te sunulmusgtur.

ResNet50Vv2

ResNet50’nin  gelistirilmis  bir versiyonu olarak
tasarlanmis ve egitim silirecindeki performansi artirmak
icin optimize edilmistir. Bu model, gradyan akisini

224x224x3

Layers with pretrained
weights

iyilestirmeyi hedefler. Bu sayede daha verimli bir 6grenme
sureci saglar. ResNet50’ye kiyasla, ag mimarisinde yapilan
dizenlemeler, modelin egitim sirasinda olusabilecek
hatalari azaltir ve daha derin katmanlarda 6grenmeyi
kolaylastirir (He ve ark., 2016b). Ayrica, normalizasyondaki
degisiklikler ve agirlik optimizasyonlari, egitimi hizlandirir
ve etkili hale getirir. ResNet50V2 modelinin mimarisi Sekil
5’te gosterilmektedir.

ResNet101

Toplamda 101 katmandan olusan ve derin 6grenme
alaninda blytk veri setleri lzerinde ylksek dogruluk
oranlari elde etmek igin tasarlanan modeldir (He ve ark.,
2016a). Derin yapisi, ince detaylari 6grenmesine olanak
tanir.  ResNet101, bloklari kullanarak hesaplama
maliyetlerini optimize etse de artan derinlik nedeniyle
diger ResNet modellerine kiyasla daha fazla islem gticli ve
bellek gereksinimi duyar. Modelin agiklayici mimarisi Sekil
6’da sunulmustur.

2048x2

[S]

Connected
v
Output

Re-trained layers with
new weights

Sekil 4: ResNet50 modelinin mimari yapisi (Islam ve Tasnim, 2020)
Figure 4: Architectural structure of the ResNet50 model (Islam and Tasnim, 2020)
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Sekil 5: ResNet50V2 modelinin mimari yapisi (Patel ve Khan, 2023)
Figure 5: Architectural structure of the ResNet50V2 model (Patel and Khan, 2023)
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Sekil 6: ResNet101 modelinin mimari yapisi (Kalshetty ve Parveen, 2023)
Figure 6: Architectural structure of the ResNet101 model (Kalshetty and Parveen, 2023)
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ResNet101V2

ResNet101’in daha optimize edilmis bir versiyonu olarak
gelistirilmis ve derin 6grenme modellerinde egitim silirecini
daha verimli hale getirmek icin tasarlanmistir. Model,
gradyan akigini iyilestiren yapisal degisikliklerle, &zellikle
derin katmanlarda 6grenme siirecini daha stabil ve etkili bir
hale getirir (He ve ark., 2016b). Normalizasyon sirasindaki
dizenlemeler ve ag igindeki baglantilarin optimize edilmesi,
modelin daha hizli egitim almasini saglar. Bu iyilestirmeler,
derinligi ve hassas 6grenme kapasitesi sayesinde, tibbi
gorintileme, nesne tanima ve genis Olcekli siniflandirma
gorevleri gibi dogrulugun kritik oldugu uygulamalarda siklikla
kullaniimaktadir. Modele iliskin - mimari  Sekil 7'de
sunulmustur.

ResNet152

ResNet ailesinin en derin mimarilerinden biri olan, 152
katmanli bu model 6zellikleri ve desenleri hassas bir sekilde
O0grenme kapasitesine sahiptir (He ve ark., 2016a). Artan

katman sayisi, daha detayli ve givenilir sonuglar sunarken,
ayni zamanda yiksek islem glicii ve bellek ihtiya¢ duyar. Bu
nedenle, genellikle giclii hesaplama altyapisina sahip
projelerde etkili bir ¢dzim olarak tercih edilir. Modelin
agiklayici mimarisi Sekil 8'de sunulmustur.

ResNet152V2

Derin 6grenme alaninda egitim sireglerini optimize
etmek amaciyla gelistirilmis bir modeldir. Bu siiriim, gradyan
akisini iyilestiren mimari degisiklikler ile donatilmistir;
boylece derin katmanlarda karsilagilan 6grenme zorluklari
minimize edilir ve egitim sireci hizlandiriir (He ve ark.,
2016b). Agirliklarin baglangic degerleri ve normalizasyon
streglerindeki iyilestirmeler, modelin  performansini
ResNet152’ye gore daha etkili hale getirir. Yiksek hesaplama
gereksinimlerine ragmen optimize edilmis yapisi ve detayli
O6grenme kapasitesi ile derin 6grenme problemleri igin
gavenilir bir ¢ozim sunmaktadir. Modelin agiklayict mimarisi
Sekil 9'da sunulmustur.
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Sekil 7: ResNet101V2 modelinin mimari yapisi (Shabrina ve ark., 2023)
Figure 7: Architectural structure of the ResNet101V2 model (Shabrina et al., 2023)
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Sekil 8: ResNet152 modelinin mimari yapisi (Nguyen ve ark., 2018)
Figure 8: Architectural structure of the ResNet152 model (Nguyen et al., 2018)

!

# N
¢ A}
" I - - AR ] o I o T
| [ <t by <t «© Q11 N N £ s
g (13 |8)\/|13 |31/18 B).|S & a2 5| 5| 8%
SIERE A ERETERE RS = Izl |3 2%
] o= o o= O o= o c g e o 5§ ®—>SD.—>
) o 13) o o 13) o S 3 8 3 o i)
S S
- I I I I T 2 |2 |§ |=32
= S s b @ e e Sl & & | & o S
L L < L ©

Sekil 9: ResNet152V2 modelinin mimari yapisi (Yang ve Lima, 2021)

Figure 9: Architectural structure of the ResNet152V2 model (Yang and Lima, 2021)
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Deneysel Sonuglar

Performans Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma metrikleri, saglik, finans, dogal dil isleme
ve gorinti isleme gibi gesitli alanlarda genis bir uygulama
alanina sahiptir (Togagar ve ark., 2021). Model
performansini degerlendirmek igin en temel metriklerden
biri dogruluktur ve bu, modelin genel tahmin
performansini  6lgmek icin kullaniir (1). Ancak veri
setindeki siniflar arasinda dengesizlik oldugunda dogruluk
tek basina yeterli bir gosterge olmayabilir. Bu tir
durumlarda, daha hassas ve odakli metriklerin
kullanilmasi gerekir. Metriklerde 6rnegin, dogru pozitif
(DP) degerler, modelin gergek pozitif tahminlerini dogru
bir sekilde belirleme kapasitesini ifade ederken; dogru
negatif (DN) degerler, modelin gercek negatifleri
tanimlama basarisini gosterir. Yanlis pozitif (YP) degerler,
modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif
olan durumlari ifade ederken; yanhs negatif (YN) degerler,
pozitif olarak siniflandirilmasi gereken ancak negatif
olarak tahmin edilen 6rnekleri tanimlar. Bu dort temel
bilesen, modelin performansini kapsamli bir sekilde analiz

etmek icin gesitli metriklerin temelini olusturur.

Dogruluk = DP + DN (1)
0BT = BP ¥ YP + DN + YN

Metriklerden biri olan kesinlik (2), dogru pozitif
tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranini 6lgerken;
duyarhlik (3), gercek pozitiflerin ne kadarinin dogru
tahmin edildigini degerlendirir. Bu iki metrigi dengelemek
ve genel bir performans degerlendirmesi saglamak icin F1
skoru (4) kullanilir.

Cizelge 1: Hiperparametre Degerleri
Table 1: Hyperparameter Values

Kesinlik = bp (2)
¢S = DP + vP
Duyarlilik = P (3)
Y YN
Kesinlik x Duyarlilik (4)
F1 Skor = 2

x Kesinlik x Duyarlilik

Test Sonuglari

Calismada, modelin performansini artirmak ve asiri
o0grenmeyi Oonlemek amaciyla veri 6n isleme teknikleri
kullanilmigtir. Veri 6n isleme kapsaminda, gorintilere
rastgele yatay cevirme, rastgele déondirme ve rastgele
yakinlastirma gibi islemler uygulanmistir. Ayrica tim
goruntiler 0-1 araliginda normalize edilmistir. Bu igslemler,
modelin farkli goériinti varyasyonlarini  6grenmesini
saglayarak daha genel ve basarilh bir siniflandirma
performansi elde etmeyi hedeflemistir. Hiperparametre
degerleri Cizelge 1’de gosterilmistir.

Veri seti, %80 egitim ve %20 test olmak Uzere ikiye
ayrilmistir.  Cizelge 1’'de belirtilen hiperparametre
degerleri kullanilarak, ResNet tabanli modeller bu veri
setiyle egitilmistir. Modellerin test sonuglari ise Cizelge
2’de sunulmaktadir.

Sonuglardan anlasildigi Uzere akciger kanserinin
histapatolojik goruntiler kullanilarak siniflandiriimasinda
en iyi performansi %99,90 dogruluk ile ResNet18 modeli
gostermistir. Bu modeli %99,87 ve %99,80 dogruluk
oranlari ile sirasiyla ResNet101 ve ResNet152 modelleri
takip etmektedir. Sonuglara bakildiginda tim ResNet
modellerinin  akciger kanserini yiksek dogrulukla
siniflandirdig1 gérilmektedir. En iyi performansa sahip
ResNet18 modelinin testine iliskin karisiklik matrisi Sekil
10’da gosterilmektedir.

Hiperparametre Epok Sayisi Ogrenme Orani Aktivasyon Fonksiyonu Dropout Batch Size
Deger 25 0,001 Adam 0,2 32
Cizelge 2: ResNet Model Performanslari
Table 2: Performances of ResNet Models
Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F1 Skor
ResNet18 0,9990 0,9990 0,9990 0,9990
ResNet34 0,9893 0,9893 0,9897 0,9893
ResNet50 0,9717 0,9717 0,9739 0,9716
ResNet50V2 0,9747 0,9747 0,9747 0,9747
ResNet101 0,9987 0,9987 0,9987 0,9987
ResNet101V2 0,9757 0,9757 0,9757 0,9757
RasNet152 0,9980 0,9980 0,9980 0,9980
ResNet152V2 0,9717 0,9717 0,9717 0,9717
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Karisikhk Matrisi
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Sekil 10: Karisiklik matrisi
Figure 10: Confusion matrix

Sekilden gorilduga Gzere adenokarsinom ve iyi huylu
siniflari %100 dogrulukla siniflandiriimistir.  Skuamoz
hicreli karsinom sinifinda ise 1000 6rnekten sadece 3
tanesi yanhs siniflandirilmistir. Bu sinifa iliskin basarim ise
%99,7’dir. Sonug olarak tiim siniflar yiiksek dogrulukla
siniflandiriimislardir.

Sonuglar

Akciger kanseri, dinya genelinde yiksek olim
oranlarina sahip kanser tlrlerinden biri olarak halk saghgi
acisindan tehdit olusturmaktadir. Bu hastaligin erken
teshisi, hastalarin yasam silresini ve yasam Kkalitesini
onemli 6lgtide artirabilir. Ancak geleneksel tani ydntemleri
zaman alici oldugundan vyenilik¢i yaklasimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Yapay zeka, Ozellikle derin 6grenme
tabanli modellerle, akciger kanseri gibi hastaliklarin
teshisinde biyik bir potansiyel sunmaktadir.

Reziduel aglar, kaybolan gradyan problemini ¢dzme
yetenekleri ve tibbi goriintilerdeki karmasik desenleri iyi
bir sekilde 6grenebilme kapasiteleri nedeniyle kullanilir.
Calismamizda, akciger kanseri histopatolojik

goriintilerinin  siniflandirilmasinda farkli rezidiel ag
tabanli modeller (ResNetl18, ResNet34, ResNet50,
ResNet50V2, ResNetl01, ResNetl101V2, ResNetl52,

ResNet152V2) kullanilmistir. Farkh ResNet modelleri
degerlendirilmis ve tim modellerin %95’in Uzerinde
siniflandirma dogrulugu elde ettigi gérilmustir.

Modeller arasinda en yiiksek performansi, %99,90
dogruluk oraniyla ResNetl8 modeli gostermistir.
ResNet18'in (istlin basarisi, daha basit bir mimariye ve
diger modellere kiyasla diisiik hesaplama maliyetine sahip
olmasiyla 6ne c¢ikmaktadir. Bu oOzellikler, ResNet18’i
yalnizca yiksek dogruluk orani sunan bir model degil, ayni
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zamanda verimlilik agisindan da 6ne c¢ikan bir secenek
haline getirmektedir. Bu nedenle, ResNetl8, sinirl
donanim kapasitesine sahip sistemlerde ve hizli sonug
gerektiren uygulamalarda kullanim igin ozellikle iyi bir
alternatif olarak degerlendiriimektedir. Elde edilen
sonuglar, ResNet tabanli modellerin yalnizca tibbi
goruntileme alaninda degil, biyomedikal analiz, genetik
arastirmalar, uzaktan algilama, endustriyel kalite kontrol
ve tarim gibi farkh alanlarda da uygulanabilecegini
gostermektedir.

Bu c¢alismada, ResNet tabanli modellerin tibbi tani
sureglerinde yiksek dogruluk ve hassasiyet saglayarak
insan  saghgina  ©6nemli  katkilar  sunabilecegini
gosterilmistir. Gelecekteki calismalarda, hiperparametre
optimizasyon  algoritmalarinin  uygulanmasiyla  bu
modellerin performans ve verimliliginin daha da
artirilmasi hedeflenmektedir.
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