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Derleme

(0Y/
Makale Tarihgesi: Kanser, viicut hiicrelerinin kontrolsiiz bir sekilde biiyiiylip ¢ogalmasi
Ezgaltg‘rll’ﬁlzﬁéézzgzz‘é sonucunda olugan bir hastaliktir. Akciger ve meme kanseri, diinya genelinde
Online Yaymlanma:15.12.2025 en sik goriilen kanser tiirlerinden biridir ve bu nedenle kanser teshisi,

hastaligin erken evrelerinde tespit edilmesi ve tedaviye baslanmasi agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Geleneksel teshis yoOntemleri zaman zaman
Derin 6grenme yeterince ha.ls.sas songglgr vermemektedir. Bu baglamda, yapay zekﬁ d§stek1i
Makine ogrenmesi kanser teshisi 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapay zeka daha genis bir veri
Large language model yelpazesini ele alarak kanser teshisinde fark edilemeyebilecek oOnemli
Large vision model ayrintilart algilayabilmekte ve belirli kanser tiirlerini erken asamada tespit
edebilmektedir. Bu derleme makalesi, 2020 ile 2023 yillar1 arasinda yapilan
caligmalarda, akciger ve meme kanseri tanisinda kullanilan makine 6grenimi
ve derin 6grenme algoritmalarinin detayli bir incelemesini sunmayi ve bu
algoritmalarin  akciger ve meme kanseri teshisi performanslarin
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada 30 makale incelenmis, ele
alinan makalelerdeki makine 6grenmesi ve derin dgrenme algoritmalarinin
zaman karmagikliklar1 analiz edilmistir. Bu dogrultuda LLM (Large
Language Model) ve LVM (Large Vision Model)'nin onkoloji alanindaki
etkinligi degerlendirilmistir. Bu modellerin potansiyelini artirmak ve onkoloji
alanindaki uygulamalarda etkin bir sekilde kullaniminin genisletilebilmesi
amactyla ¢esitli  Onerilerde bulunulmustur. Bu c¢alismanin, klinik
uygulamalarda algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir
rehber olabilecegi ve LLM ile LVM’lerin tibbi uygulamalardaki potansiyelini
vurgulayarak bu alandaki ilerlemelerin 6nemini ve etkisini genis bir kitleye
duyurabilecegi diigiiniilmektedir.
Avrtificial Intelligence in Lung and Breast Cancer: Recommendations with LLM and LVM

Reviews ABSTRACT

Anahtar Kelimeler:

Avrticle History: Cancer is a disease caused by the uncontrolled growth and proliferation of
iﬁg‘;‘p‘g‘é: an1a20 body cells. Lung and breast cancers are among the most common types of
Published online:15.12.2025 cancer worldwide. Therefore, early detection of cancer and timely initiation

of treatment are critically important. Traditional diagnostic methods may
sometimes struggle to provide accurate results. In this context, artificial

K ds: . . . . . .

Dz\g?erafmng intelligence (Al)-assisted cancer diagnosis plays a pivotal role. Al can
Machine learning analyze a broader range of data and detect critical details that might
Large language model otherwise go unnoticed, enabling the early detection of specific types of

Large vision model cancer. This review article aims to provide a detailed examination of machine

learning (ML) and deep learning (DL) algorithms used in the diagnosis of
lung and breast cancer in studies conducted between 2020 and 2023. In this
study, 30 articles were analyzed and the time complexity of machine learning
and deep learning algorithms were analyzed. Accordingly, the effectiveness
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of LLM (Large Language Model) and LVM (Large Vision Model) in the
field of oncology was evaluated. To further enhance the potential of these
models and expand their effective use in oncology applications, various
recommendations are proposed. It is thought that the study can be an
important guide for evaluating the performance of algorithms in clinical
applications and can convey the importance and impact of advances in this
field to a wider audience by emphasizing the potential of LLMs and LVMs in
medical applications.

To Cite: Oz B., Isik AH. Akciger ve Meme Kanserinde Yapay Zeka: LLM ve LVM ile Oneriler. Osmaniye Korkut Ata

Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2025; 8(5): 2574-2593.

1. Giris

Kanser, viicut hiicrelerinin kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyiip cogalmasi sonucunda olusan bir hastaliktir.
Normal kosullarda, viicut hiicreleri belirli bir diizen ve kontrol mekanizmasi altinda ¢ogalir, biiyiir ve
oliir. Ancak kanserde, bu kontrol mekanizmalar1 bozulur ve hiicreler normal sinirlarini asarak viicutta
istilaci bir sekilde biiyiimeye devam eder.

Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi'na gore diinya capinda her bes kisiden biri yasami boyunca
kansere yakalanmaktadir. Mevcut bilimsel kanitlar, kanserde erken teshisin dnemli bir etkisi oldugunu
gostermektedir (International Agency for Research on Cancer [IARC]). Akciger ve meme kanseri gibi
sik rastlanan kanser tiirlerinde erken teshisin, hastaligin seyrini olumlu yonde etkiledigi bilinmektedir.
Etkili birincil 6nleme tedbirleriyle tiim kanser vakalarinin en az %40'nimn 6nlenmesi miimkiindiir.
Erken teshis ile tedavi segenekleri artmakta, tedaviye daha iyi yanit alinmakta ve uzun vadeli sagkalim
oranlari biiyiik dl¢iide yiikselmektedir. Bunun yaninda erken asamada tespit edilen kanserlere, daha az
agresif tedavi yontemleri uygulanabilmekte ve bu da hastalarin yagsam kalitesini biiylik oranda
artirmaktadir. Geleneksel teshis yontemleri arasinda biyopsi, ¢esitli goriintilleme teknikleri, kan
testleri ve fiziksel muayene bulunmaktadir. Ancak bu yontemler bazen yeterince dogru sonuglar
vermemekte ve yaniltici olabilmektedir. Bu baglamda yapay zeka ile kanser teshisi biiylik 6nem
tasimaktadir.

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin belirli veri setleri {izerinden 6grenme yapabilmesini ve bu
verilerden bilgi ¢ikarabilmesini saglayan yapay zeka alaninin bir dal1 olarak tanimlanmaktadir. Gelisen
teknoloji ve veri isleme yetenekleri ile, makine 6grenimi saglik alaninda hastalik teshislerinde daha
hassas ve erken sonuglar elde etmeye, tedavi siireclerini kisisellestirmeye ve saglik hizmetlerini
optimize etmeye olanak tanimaktadir. Bu teknoloji, genis veri setlerini analiz ederek kanser teshisinde
fark edilemeyecek ince ayrintilar1 algilayabilmekte ve belirli kanser tiirlerini erken asamada tespit
edebilme yetenegi sunmaktadir (Veranyurt ve ark., 2020).

Derin 6grenme, biiyilk miktarda veri {lizerinden Ogrenme yetenegi olan yapay sinir aglarinin
kullanildig1, makine 6greniminin bir alt dalidir. Derin 6grenme modelleri, biiylik miktarda veriden
Ogrenebilmekte ve bu da onlart karmasik gorevleri gergeklestirmek icin egitmeyi miimkiin
kilmaktadir. Derin 6grenme, karmasik medikal veri setlerini isleyebilme yetenegi sayesinde kanser
teshisinde 6nemli bir potansiyele sahiptir. Ozellikle tibbi goriintiilerden kanser teshisinde etkili ve

hassas bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir (Cifci, 2022).
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Bu derleme makalesi, akciger ve meme kanseri teshisi igin makine 6grenimi ve derin 0grenme
algoritmalarinin 2020 ile 2023 yillann arasinda yapilan c¢alismalarda kullanimimin detayli bir
incelemesini sunmayi amaglamaktadir. Yapilan caligmaya 30 makale dahil edilmigtir. Derleme,
akciger ve meme kanseri teshisi ig¢in kullamilan derin &grenme ve makine Ogrenimi temelli
algoritmalarin performanslarint degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda, incelenen ¢alismalar
kanser tiirii, kullanilan algoritmalar, veri seti, veri tlirli ve son olarak ayri1 bir tabloda performans
metrikleri bagliklarini i¢erecek sekilde siralanmaktadir. Olusturulan bu yapi, incelenen ¢alismalarin
detayli ve diizenli bir sekilde sunulmasini saglamaktadir. Bununla birlikte makine 6grenmesi ile derin
O0grenme algoritmalarinin zaman karmasikliklar1 analiz edilmis ve farkli veri tiirlerine bagl olarak en
yiiksek performans gosteren bes algoritma belirlenerek tablo halinde sunulmustur.

Yapilan analizlerin ardindan, LLM (Large Language Model) ve LVM (Large Vision Model)’nin
onkoloji alanindaki etkinligi incelenmis, bu modellerin potansiyelini artirmak ve onkoloji alanindaki
uygulamalarda etkin bir sekilde kullanimimin genisletilebilmesi amaciyla ¢esitli  6nerilerde
bulunulmustur. Yapilan derlemede calismalarin sentezlenmesinin, farkli algoritmalarin akciger ve
meme kanseri teshisi iizerindeki etkinliginin ve basarisinin karsilastirilabilmesine olanak tanidig:
klinik uygulamalarda algoritmalarin performanslarini1 degerlendirmeye yonelik 6nemli bir yol gosterici
olabilecegi, ayn1 zamanda LLM ve LVM’lerin tibbi uygulamalardaki potansiyelini vurgulayarak, bu

alandaki ilerlemelerin 6nemini ve etkisini daha genis bir kitleye ulastirabilecegi diisiiniilmektedir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Aragtirma Sorulart

Bu ¢alisma,

“Akciger ve Meme kanserinde kullanilan makine Ogrenimi ve derin Ogrenme algoritmalar
hangileridir?”

“Makine 0grenmesi ve derin 0grenme algoritmalar1 akciger ve meme kanseri teshisi i¢in ne kadar
etkili ve dogru sonuglar vermektedir?”

“LLM (Large Language Model) ve LVM (Large Vision Model) onkoloji alaninda nasil kullanilabilir
ve kanser arastirmalarina ne tiir katkilarda bulunabilir?”

Sorularina cevap vermeyi amaglamaktadir.

2.2. Veri Toplama

Aragtirma kapsamina, 2020-2023 yillar1 arasinda yayimlanan ve kanser teshisine odaklanan 30 makale
dahil edilmis olup, bu makaleler Google Scholar ve IEEE Xplore veri tabanlarindan segilmistir.
Incelenen makaleler, makine Ogrenimi ve derin &grenme algoritmalarinin kullanimui ile kanser
teshisindeki gelismeleri ele almaktadir.

Belirtilen veri tabanlarindan konuyla ilgili makaleler toplanmistir. Bu islemin ardindan toplanan

makaleler taranarak c¢alismaya dahil edilmesi planlanan makaleler tam metin incelemesine tabi
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tutulmustur. Her makalenin incelenmesinin ardindan kanser tiirii, aragtirmada kullanilan algoritmalar,
veri seti, veri tirii ve en yiksek performansa sahip algoritma listelenmistir. Performans
degerlendirmesinde dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (sensitivity), Ozglinlik
(specificity), F-puan1 ve AUC (ROC egrisinin altindaki alan) metrikleri baz alinmigtir.

Arastirmada incelenen makalelerde toplam 33 farkli algoritma kullamildig: tespit edilmistir. Yogun
olarak kullanilan makine &grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalar1 bir sonraki bashik altinda

incelenmektedir.

Veritabanlan
IEEE
ResearchGate
DergiPark
ScienceDirect
Google Scholar

Hayir Hayir

Meme Kanseri ile ilgili mi? Akciger Kanseri ile ilgili mi?

Diger Hastaliklar Diger Hastaliklar

Dider Teknikler Diger Teknikler

i
[Toplam 8 adet makale|
Harig Tutuldu dahil edilimigtir. Harig Tutuldu

Sekil 1. Literatiir taramasinda kullanilan yontemin gorsel 6zeti

Toplam 22 adet
makale dahil
edilmistir

Sekil 1, veri tabani taramasinin hangi kriterlere gore gergeklestirildigini gostermektedir. ilk olarak,
meme kanseri ve akciger kanseri hakkinda bir aragtirma yapilacagi icin ilgili hastaliklara odaklanan
caligmalar secilmigtir. Daha sonra, segilen makalelerde makine 6grenmesi veya derin 6grenme gibi
yapay zeka tekniklerinin kullamilip kullanilmadigi sorgulanmistir. Bu kriterlere sahip 22’si meme

kanseri ve 8’1 akciger kanseri olmak iizere toplam 30 makale analiz edilmistir.

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

2.3.1. Lojistik Regresyon

Verileri smiflandirmak amaciyla kullanilan lojistik regresyon, istatistik ve makine o6grenimi
alanlarinda basitligi ve yorumlanabilirligi ile éne ¢ikan bir algoritmadir. Ozellikle ikili siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Algoritma, veri noktalarmin belirli bir kategoriye ait olma olasiligini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Lojistik regresyon algoritmasi, agirliklar ve ozellikler arasindaki iliskiyi ifade
eden bir model olusturur. Bu model, girdi 6zelliklerinin agirlikli toplamimi alir ve ardindan bir
aktivasyon fonksiyonu olarak "sigmoid" adi verilen bir fonksiyondan gegirir. Sigmoid fonksiyonu,

sonucu bir olasilik degeri olarak temsil etmek iizere 0 ile 1 arasinda doniistiiriir.
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2.3.2. Destek Vektor Makinesi

Makine 6grenimi alaninda siklikla kullanilan Destek Vektor Makinesi, siniflandirma ve regresyon
problemlerinde etkin bir performans sergiler. Veri noktalari arasinda en iyi ayrimi saglayacak bir karar
sinir1 olusturarak farkli smiflar1 belirler. Bu siniflandirma siirecinde, destek vektorleri kullanarak
smiflar arasi marji maksimize etmeyi hedefler. Lineer veya non-lineer veri setlerinde etkili olarak
kullanilabilmektedir.

2.3.3. K-En Yakin Komgu Algoritmast

Smiflandirma ve regresyon problemlerinde K-En Yakin Komsu algoritmasi, yaygin bir sekilde
kullanilan bir makine d6grenimi yaklagimidir. Bu algoritma, yeni bir veri noktasinin siniflandirma veya
tahminini yaparken, ona en yakin olan "k" adet komsusunun bilgisine dayanir. Siniflandirma igin,
komsularin etiketleri kullanilarak cogunluk oyu yontemiyle sinif belirlenir. Regresyon problemlerinde
ise komsularin degerleri, ortalamasi veya agirlikli ortalamasi gibi yontemler kullanilarak yeni veri

noktasinin tahmini degeri hesaplanir.

2.3.4. Naive Bayes

Naive Bayes, simniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen bir makine O6grenimi
algoritmasidir. Bu algoritma, veri noktalarini belirli siniflara atamak icin olasilik tabanli bir yaklagim
kullanir. Temelde Bayes teoremi esasina dayanir ve Ozellikler arasindaki bagimsizlik varsayimini
temel alir. Egitim asamasinda, veri setindeki 6zelliklerin ve siniflarin olasiliklarini hesaplar. Ardindan,

yeni bir veri noktasini siniflandirmak i¢in bu olasiliklari kullanir.

2.3.5. Rastgele Orman

Rastgele Orman, makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon problemlerine yonelik bir
topluluk 6grenme metodudur. Temel amaci, birgok karar agacinin bir araya getirilmesiyle daha giiglii
ve kararli bir model olusturmaktir. Rastgele Orman, farkli 6zelliklere dayali ¢ok sayida karar agaci
olusturur. Her karar agaci rastgele secilen Ozelliklerle ve farkli veri alt kiimeleri tizerinde egitilir. Bu
durum her bir agacin digerlerinden farkli olmasini saglar. Yeni bir veri noktasinin tahmini yapilirken,
her agactan gelen sonuglarin ortalamasi (siniflandirma igin) veya toplami (regresyon i¢in) alinarak bir

tahmin olusturulur.

2.4. Derin Ogrenme Algoritmalari

2.4.1. ResNet

Derin 6grenme alaninda kullanilan ResNet adi verilen sinir ag1 mimarisi, agin daha derin olmasinin
getirdigi olumsuz etkileri azaltmak icin gelistirilmistir. Geleneksel olarak, aglarin derinlesmesi egitim
sirasinda performans kaybina veya asir1 6grenme sorunlarina yol acabilmektedir. Bu durumlar, derin

aglarin egitimini zorlastirabilmektedir. ResNet, bu tiir sorunlari asmak i¢in "kalinti 6grenme" adi
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verilen bir teknik kullanir. Bu teknik, agin katmanlari arasinda dogrudan baglantilar ekleyerek,
atlamali baglantilar adi verilen 6zel bir yapi olusturur. Bu yapi, daha derin aglarin egitiminde
olusabilecek gradient kaybini azaltir ve agin daha verimli 6grenmesini saglar. Bu sayede, ResNet
mimarisi daha derin ve etkili sinir ag1 modellerinin gelistirilmesinde 6nemli bir adimi temsil eder.
ResNet ailesinin versiyonlari, katman sayilaria ve karmagikliklarina gore farklilagir. ResNet-18 ve
ResNet-34, sirasiyla 18 ve 34 katmandan olusur; daha hafif ve daha kii¢iik boyutludur, ancak yine de
etkili sonuglar verir. ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 ve ResNet-110 ise daha biiyiik derinliklere
sahiptir; bu modeller daha karmasik 6grenme problemleri i¢in uygundur. ResNet-164 ve ResNet-1202
ise daha da derin yapidadir. Her bir model, 6zel blok yapilar1 ve atlamali baglantilar gibi tekniklerle
agin derinlesmesine olanak tantyan farkli 6zellikler sunar.

ResNetV2, ResNet'in gelistirilmis bir versiyonudur; onceki siiriimlerdeki yapisal sorunlari diizeltir,
daha iyi egitim stabilitesi saglar ve daha diisiik hesaplama maliyeti sunar. Wide ResNet, daha genis bir
yapiya sahiptir ve her katmandaki kanal sayisini artirarak daha fazla 6grenme kapasitesi saglar.
ResNeXt, paralel isleme giiciinii artirmak icin birden ¢ok paralel yol kullanir ve daha fazla esneklik
sunar. Pre-activated ResNet (PreResNet), normallestirme ve aktivasyon katmanlarinin konvoliisyon
katmanlarindan oOnce yer aldigi bir yapiya sahiptir; bu yapi, daha stabil egitim davranisi

sergileyebilmektedir.

2.4.2. EfficientNet

EfficientNet, Google Brain tarafindan gelistirilen ve Olg¢eklenebilirlik, performans ve verimlilik
acisindan optimize edilmis bir evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. EfficientNet, 6zellikle goriintii
siniflandirma ve bilgisayarli gorii {izerine ¢alisan bir derin 6grenme modelidir. Bu mimari, 'bilesik
Olgeklendirme' ad1 verilen bir strateji kullanarak agin derinligini, genisligini ve derinlik/¢cozliniirliik
boyutlarin1 ayni1 anda Olceklendirir. Yani, daha derin, daha genis ve daha yiiksek ¢ozliniirlikli
modeller olustururken hesaplama maliyetini minimize eder. Bu sayede, daha az parametre kullanarak
daha iyi performans elde etmeyi amaglar.

EfficientNet, c¢esitli varyasyonlardan olusan oOlg¢eklenebilir bir evrigimli sinir agi mimarisidir.
EfficientNet'in temel varyasyonlari BO’dan B7’ye kadar siralanir. BO, en hafif ve en kiigiik boyutlu
modelken, B7 en biiylik ve karmasik olanidir. EfficientNet-EdgeTPU, yerel cihazlarda hizli ve verimli
caligma saglayan bir versiyon olarak 6ne ¢ikar. Mobil cihazlar i¢in tasarlanan EfficientNet-Lite
varyasyonlar1 daha kiiciik boyutta ve diisikk hesaplama maliyetiyle calisirken, EfficientNetV2 ilk
versiyonun gelistirilmis bir seklidir ve daha iyi egitim stabilitesi ile daha diisiik hesaplama maliyeti

sunar.

2.4.3.VGG
Visual Geometry Group (VGG), Oxford Universitesi'nde bulunan bir arastirma grubunun gelistirdigi

.....
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derinligi artirmak i¢in birbirini takip eden ¢ok sayida konvoliisyonel katmanimn kullanilmasidir. Bu
mimari, basit ve tekrarlanabilir bir yapiya sahiptir. Ozellikle 3x3 boyutundaki kiigiik filtrelerin yogun
bir sekilde kullanilmas1 VGG nin énemli bir 6zelligidir.

VGG’nin farkli varyasyonlari, VGG-16 ve VGG-19 gibi "VGG" adinin ardindan katman sayisini
belirten bir numara ile adlandirilir. VGG-16, toplamda 16 katmandan olusurken, bunlarin gogunlugunu
evrisim katmanlari olusturur ve ardindan tam baglantili katmanlar gelir. VGG-19 ise 19 katmandan
olusur ve VGG-16’dan farkli olarak daha fazla evrisim ve tam baglantili katmana sahiptir. VGG’nin

tekrarlanan ve sirali katman yapisi, anlam ¢ikarma yetenegini artirirken daha derin bir ag yapisi saglar.

2.4.4. Inception

Inception, Google tarafindan gelistirilen ve derin O6grenme alaninda etkili olan bir sinir agi
mimarisidir. Inception mimarisi, paralel evrisim katmanlarmin farkli boyutlarda filtrelerle calistigi ve
bu katmanlarin ¢iktilarinin birlestirilerek kullanildigr bir yapiya sahiptir. Bu yaklasim, ag1 daha etkili
hale getirirken hesaplama maliyetini azaltmaya yoneliktir.

Inception mimarisi, ¢esitli versiyonlara ayrilmistir. Ilk versiyon olan Inception v1, karmasik yapilart
basit evrisim katmanlar1 ve paralel baglantilarla ele alarak dikkat ¢eker. Bu versiyon, daha derin aglara
kiyasla daha hafif ve etkili olarak bilinir. Ardisik versiyonlar olan Inception v2 ve v3, 6zellikle daha
kiictik filtreler ve daha derin evrisim katmanlariyla orijinal mimariyi gelistirir ve iyilestirmeler getirir.
Inception v4 ise daha da derinlestirilmis ve optimize edilmis bir yap1 sunar, 6zellikle karmasik

baglantilar, daha fazla evrisim katmani ve etkili 6lgeklenebilirlik gibi 6zellikleri vurgular.

2.4.5. CNN

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN veya Convolutional Neural Network), goriintli tanima, nesne algilama ve
diger gorsel analiz gorevlerinde kullanilan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. CNN, goriintiiyii farkl
katmanlarda isleyerek analiz etmektedir. Bu katmanlar Evrisim Katmani, Havuzlama Katmani1 ve Tam
Baglantili Katman olarak siralanmaktadir. Evrigsim katmani, girdi verisinde farkli dzellikleri tespit
etmek ve bu 6zellikleri 6grenmek igin kullanilir. Bu katman, filtre matrislerini kullanarak girdi verisi
tizerinde gezinir ve Ozellik haritalar1 veya ozellik ¢iktilari olusturur. Evrigsim isglemi, verinin lokal
ozelliklerini belirlemeye yardimci olur.

Havuzlama katmani, evrisim katmaninin ¢ikiglarimi alir ve boyutlarini kii¢iiltmek, hesaplama yiikiinii
azaltmak ve ozellikleri daha genellestirmek i¢in kullanilir. Tam baglantili katmani, 6zellik haritalarin
diizlestirerek bir vektor haline getirir ve geleneksel yapay sinir aglar1 gibi c¢alisir. Bu katman,
diizlestirilmis girisi alir ve siniflandirma, regresyon veya diger ¢iktilart iiretmek icin kullanir. Agmn

sonuglarini iireterek istenen ¢iktilar elde etmemizi saglar.
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3. Bulgular ve Tartisma
Tablo 1°de akciger kanseri ve Tablo 2’de meme kanseri i¢in her bir ¢aligma kapsaminda kanser tiirii,
kullanilan algoritmalar, veri seti ve veri tiirii derlenip tablolastirilmistir. Incelenen calismalardaki

modellerin basarimi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (sensitivity), ozgiilliik

(specificity), F-puan1 ve AUC (ROC egrisinin altindaki alan) metrikleri ile Tablo 3’te belirtilmistir.

Tablo 1. Akciger kanseri kapsaminda incelenen ¢aligmalarin 6zeti

Referans Kanser Tiirti Algoritmalar Veri Seti Veri Tiirti
Naive Bayes
Lojistik Regresyon o
Karar Agact 309 kiginin Yapilandirilmis
(Dirik, 2023) Akciger Kanseri Rastgele Orman yanitlarindan olusan Anket Verisi
Gradient Boosting akciger kanseri anketi nket Verisi
Destek Vektor
Makinesi
Kaggle iizerinden
(Alomar ve ark., Akciger Kanseri ReSN_e -0 elde edilen Akmger Gorlntii Verisi
2023) InceptionV3 BT goériintiileri
AlexNet + SVM 100 goriintii (50

(Subramanian ve
ark., 2020)

Akciger Kanseri

AlexNet + Deep KNN
AlexNet Model +
softmax

kanserli, 50 normal)
veri artirimi teknikleri
kullanilarak
genisletilmistir.

Goriintii Verisi

(Bouamrane ve
Derdour, 2023)

Akciger Kanseri

K-En Yakin Komsu
Destek Vektor
Makinesi
Wide-Resnet-50-2-
weight
Karar Agaci
Rastgele Orman
VGG-19
EfficientNetV2-L
EfficientNet-B7

LIDC-IDRI veri seti

Gorintii Verisi

(Aziz ve ark., 2023)

Akciger Kanseri

Yapay Sinir Aglart
Destek Vektor
Makinesi
K-En Yakin Komsu
Naive Bayes

LIDC-IDRI veri seti

Gorintii Verisi

1000 akciger BT
goriintiisti (Egitim

Lathak i - 613 gorintii o .
(Lathakumari ve Akciger Kanseri EfficientNetB2 gorumt, Goriintii Verisi
ark., 2023) Test 72 goriint,
Dogrulama 315
goriintii)
CatBoost
Karar Ag A .
(Mohalder ve ark., Akciger Kanseri NATar ABAT] LC25000 veri seti Goriintii Verisi
2021) Lojistik Regresyon

Dogrusal Diskriminant
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Analizi

(Peng ve Wu, 2023)

Akciger Kanseri AlexNet LC25000 dataset

Gorinti Verisi

Tablo 2. Meme kanseri kapsaminda incelenen ¢aligmalarin 6zeti

Referans Kanser Tiirii Algoritmalar Veri Seti Veri Tiirii
150'den fazla hastaya
: CNN : :
(Allugunti, . ait, meme kanseri
. Destek Vektor e ..
2022) Meme Kanseri L olan veya olmayan Goriintii Verisi
Makinesi ,
toplamda 1000'den
Rastgele Orman o
fazla goriintii
K-En Yakin Komsu
Cok Katmanli
(Igbal ve ark., . Algilayict Wisconsin Breast Yapilandirilmig
2020) Meme Kanseri Destek Vektor Cancer veri seti Veri (Numerik)
Makinesi
Rastgele Orman
Dogrusal
Diskriminant Analizi
Karar Agaci
Rastgele Orman
Gra(_jlent Boostlpg Wisconsin Breast
. Passive Aggressive A Yapilandirilmis
(Kadhim ve . o Cancer veri seti ] -
- Meme Kanseri Lojistik Regresyon : . Veri (Numerik)
Kamil, 2023) - (Diagnostic)
Naive Bayes
Nearest Centroid
Destek Vektor
Makinesi
Perceptron
K-En Yakin Komsu . .
(Lee ve Sun, Meme Kanseri Yapay Sinir Aglar Wisconsin Brea_st Yap_ﬂandmlrpls
2022) o Cancer veri seti Veri (Numerik)
Lojistik Regresyon
Destek Vektor
Makinesi Wisconsin Breast
(Naji ve ark., Meme Kanseri Rastgele Orman Cancer veri seti Yapilandirilmig
2021) Lojistik Regresyon Veri (Numerik)

Karar Agaci (Diagnostic)

K-En Yakin Komsu

(Zhou, 2022)

Wisconsin Breast
Cancer veri seti
(Diagnostic)

Meme Kanseri Lojistik Regresyon

Yapilandirilmisg
Veri (Numerik)

CNN
. DenseNet121 . R ..
(Akbar ve ark., Meme Kanseri - BreakHis veri seti Goriintii Verisi
2023) EfficientNetV2
(Altan, 2020) Meme Kanseri CNN DDSM veri seti Gorintii Verisi
Destek Vektor
Makinesi Wisconsin Breast Yapilandirilmi
(Das ve ark., Meme Kanseri Rastgele Orman Cancer veri seti VeIr)i (Numerik§
2023) Karar Agaci (Diagnostic)
Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon
(A, 2020) Meme Kanseri K-en yakin komsu Wisconsin Breast Yapilandirilmisg

Destek Vektor Cancer veri seti

Veri (Numerik)
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Makinesi
Naive Bayes
Karar Agaci

Rastgele Orman
Rotation Forest

Destek Vektor
Makinesi Mammographic
(Benhassine ve . Yapay Sinir Aglari grapni Gorintii Verisi
Meme Kanseri Image Analysis
ark., 2020) Rastgele Orman ;
: Society
Naive Bayes
ResNet-50
(Mahmud ve Meme Kanseri ResNet-101 2453 Histopatoloji Goriintii Verisi
ark., 2023) VGG-16 Gorlintiisi (Kaggle)
B VGG-19
InceptionV3
DenseNet-121
(Salama ve Aly, Meme Kanseri ResNet-50 DDSM veri seti Gorlntii Verisi
2021) VGG-16
MobileNetV?2
. Rastgele Orman Wisconsin Breast
(Manjunathan Meme Kanseri Karar Agaci Cancer veri seti Yapilandirilmis
ve ark., 2023) I : . Veri (Numerik)
Lojistik Regresyon (Diagnostic)
Destek Vektor
Makinesi Wisconsin Breast
(Mishra ve Naive Bayes Yapilandirilmig

Agarwal, 2022)

Meme Kanseri

Lojistik Regresyon
K-En Yakin Komsu

Cancer veri seti
(Diagnostic)

Veri (Numerik)

(Mahoro ve
Akhloufi, 2024)

Meme Kanseri

EfficientNet-B7
ResNet-50
VGG-16
DenseNet-201

DMR-IR veri seti

Goriintii Verisi

(Akash, 2024)

Meme Kanseri

Lojistik Regresyon
K-en yakin komsu
Rastgele Orman
Karar Agaci
XGBoost

Meme biyopsi
ornekleri

Yapilandirilmisg
Veri (Numerik)

(Promtan ve

Meme Kanseri

Karar Agaci
K-En Yakin Komsu
Lojistik Regresyon

Wisconsin Breast
Cancer veri seti

Yapilandirilmig
Veri (Numerik)

ark., 2023) Naive Bayes (Diagnostic)
Naive Bayes
Rastgele Orman
(Telsang ve Lojistik Regresyon Wisconsin Breast Yapilandirilmig

Hegde, 2020)

Meme Kanseri

Destek Vektor
Makinesi
K-En Yakin Komsu

Cancer veri seti

Veri (Numerik)

(Thabit, 2023)

Meme Kanseri

Naive Bayes
K-En Yakin Komsu
Rastgele Orman
Karar Agaci
Lojistik Regresyon
Destek Vektor
Makinesi

Wisconsin Breast
Cancer veri seti
(Diagnostic)

Yapilandirilmis
Veri (Numerik)

(Mangukiya ve
ark., 2022)

Meme Kanseri

Destek Vektor
Makinesi
Karar Agaci
Naive Bayes
K En Yakin Komsu
Adaboost
XGhoost

Wisconsin Breast
Cancer veri seti

Yapilandirilmisg
Veri (Numerik)
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Rastgele Orman

VGG
(Sayin ve ark ResNet
y2023) ° Meme Kanseri Xception BreakHis veri seti Goriintli Verisi
Inception
InceptionResNet
Tablo 3. incelenen ¢aligmalarin performans gostergeleri
Referans Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik ~ F-puam  AUC
Naive Bayes %91 %92 %97 - - %67,2
(Dirik, 2023)  Destek Vektor %91 %96 %94 - - %444
Makinesi
(Alomar ve 0
ark., 2023) ResNet50 %100 -
Subramanian ~ AlexNet Model
\(/e ark., 2020) + softmax 39,52 %99,20 %88,26 ) %9341 )
(Bouamrane
- 0, - 0, -
ve zDgggt))ur, VGG-19 %99,71 %99,96 %99,96 999,07
(Aziz ve ark., K-En Yakin %98,5 ) } . _ -
2023) Komsu
(Lathakumari .
ve ark., 2023) EfficientNetB2 %83 - - - -
Mohal
(arok az‘éezrl‘)’e CatBoost %99.8 %100 %100 - %100 -
(Peng ve Wu, 0
2023) AlexNet %99,46
(Allugunti, 0
2022) CNN %99,67
Igbal k., Rastgel
(lq go‘z’g)ar gfrgaene %99,26 %98,99 %100 . %9944 -
Kadhi i
éa;?l ';);’g) S;i‘:;?:; %97,36 %97,82 %95,74 %985 %9677 -
(Lee ve Sun, Yapay Sinir 0
v - - - - -
2022) Aglart 696
(Naji ve Destek Vektor 0
- %97,2 % %94 - % %
ark.,2021) Makinesi 697, 698 69 6% 696.6
Model_1:
Lojistik %96,5
Zhou, 2022 - - - - -
(Zhou ) Regresyon Model_2:
%93,6
(Akbar ve -
Eff NetV2 % - - - - -
ark., 2023) icientNet 098
(Altan, 2020) CNN %92,84 - %95,30 %96,72 - -
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Destek Vektor

(Das ve ark., L. %97,37 %97,62 %295,35 - - _
Makinesi
2023)
(Ak, 2020) Lojistik %98 1 ] ] _ - -
Regresyon
(Benhassine Destek Vektor o
ve ark., 2020) Makinesi /699,41
(Zczhrgggs\;e ResNet50 %90,2 . %94,7 i C w0
(Asle_:/|61210612\f)3 |ncLeJ;;:§tn.+vs %698,87 %98,79 %98,98 . %97,99 998,88
w2008 omen 95,5 o7 - T -
(Mishra ve .
Agarwal, De:;?;i‘r:ee;mr %98 %99 %97 %98 %98 i
2022)
(Mahoro ve
Akhloufi, ResNet-50 %97,26 - %297,26 %96,94 - -
2024)
(Akash, 2024) OIStk %98,25 i ] ] ] ]
Regresyon
(:rrlfmztgr; :;/)e Naive Bayes %93 %90 %91 - %90 -
'-EeTgef;ZanZgo\Zlg) De:;?;i‘r:ee;mr %96,25 %100 %88 - %94 %994
. Destek Vektor
9 - - - - -
(Thabit, 2023) Makinesi 699, 1
(Mangukiya .
ve ark., 2022) XGboost %08,24
a(riaygcl)zvg) Xception %89 %90 %90 - %90 -

Tablo 1, akciger kanseri teshisinde; Tablo 2 ise meme kanseri teshisinde ¢esitli algoritmalarin etkili

kullanimin1 aragtiran 6nemli c¢alismalari i¢ermektedir. Tablo 3’te belirtilen performans degerleri,

yapay zeka modellerinin kanser teshisinde dnemli bir rol oynadigim gostermektedir.

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarimn Zaman Karmasiklig1 Analizi

Zaman karmagikligi, bir algoritmanin ¢aligmasi i¢in gereken zamanin, girdi boyutuna bagli olarak

gosterdigi performansin bir 6l¢iisiidiir. Big O notasyonu ise zaman karmasikligini analiz etmek

amaciyla kullanilan matematiksel dili ifade etmektedir.

almarak olusturulmustur.
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Tablo 4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Zaman Karmasikligi Tablosu

Algoritma Zaman Karmasikligi
Destek Vektor Makinesi O(n? x d) ile O(n?)
Naive Bayes O(n xd x¢)
Lojistik Regresyon O(nxd)
Karar Agaci O(n x d x logn)
K-En Yakin Komsu o)
Gradient Boosting OM xn xlogn x d)
Rastgele Orman OM x n xlognxd)
Perceptron O(n x d x k)
Dogrusal Diskriminant Analizi O xdxt+t3
Passive Aggressive O(n x d x k)
Nearest Centroid O(n x d)
CatBoost OM xn xlogn x d)
AdaBoost OM xn xd)
XGBoost OM xn x logn x d)
Dondiirme Ormani (Rotation Forest) OM x (n x d+ d?))

n: egitim 6rnek sayisi, d: dzellik (feature) sayisi, k: iterasyon sayisi, c: Sinif sayisi, M: aga¢ sayist (ensemble
icindeki model sayis1), t: min(n,d) en kiigiik boyut (matris iglemleri igin sinir)

3.2. Derin Ogrenme Algoritmalarimn Zaman Karmasikhigr Analizi

Derin 6grenme modellerinin zaman karmasikligini kesin bir formda belirtmek miimkiin degildir. Bu
modellerin ¢aligma siireleri bircok faktore bagl olarak degismektedir. Modellerin ¢ok katmanli yapiya
sahip olmalari, kullanilan donanimin 6zellikleri, girdi boyutu ve parametrelerin degiskenligi gibi
bir¢ok etken Big O gosteriminin kesin sonu¢ vermesini zorlastirmaktadir. Dolayisiyla Tablo 5°te
sunulan degerler sabit bir giris boyutu (224x224x3) baz almarak hesaplanan FLOPs(Floating Point
Operations - Kayan Nokta Islemleri) degerlerinden tiiretilmis yaklasik temsilleri ifade etmektedir.
FLOPs bir modelin hesaplama karmagikligini ve islem yiikiinii analiz etmekte kullanilir 6zetle modelin

teorik islem miktarini belirtmektedir.
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Tablo 5. Derin Ogrenme Modelleri Yaklagik Zaman Karmasiklig1 Tablosu

Model Yaklagik Zaman Karmagiklig
ResNet-50 O(n x 25¢9)
ResNet-101 O(n x 44¢9)
InceptionV3 O(n x 5.7€9)
Inception O(n x 5.0¢9)
VGG-19 O(n x 19.6¢9)
VGG-16 O(n x 15.3¢9)
EfficientNet-B7 O(n x 37€9)
EfficientNet-B2 O(n x 1.0e9)
EfficientNetV2 O(n x 24¢9)
EfficientNetV2-L O(n x 55¢9)
MobileNetV2 O(n x 0.3¢9)
DenseNet-121 O(n % 2.9¢9)
DenseNet-201 O(n % 4.3¢9)
AlexNet O(n x 0.7¢9)
Xception O(n x 8.4¢€9)
AlexNet + SVM O(n x 0.7¢9)
AlexNet + Softmax O(n x 0.7¢9)
AlexNet + Deep kNN O(n x 0.8¢9)

3.3. Algoritma Performanslarimn Veri Tiirtine Bagl Olarak Degerlendirilmesi

Incelenen calismalarda kullanilan veri tiirleri, gore Tablo 1 ve Tablo 2’de Veri Tiirii bashgi altinda
sunulmustur. Bu baglamda, yapilandirilmis veri ve goriintii veri tiirleri algoritma performanslarina
gore analiz edilmis; her iki veri tiirii i¢in de dogruluk degeri en yiiksek ilk 5 algoritma belirlenmis ve

sonuglar Tablo 6 ve Tablo 7’de belirtilmistir.
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Tablo 6. Gériintii Verisi I¢in En Bagarili ilk 5 Algoritma

Algoritma Basar1 (%)
ResNet-50 100
CatBoost 99,8
VGG-19 99,71
CNN 99,67
AlexNet + Softmax 99,52

Tablo 7. Yapilandirilmig Veri i¢in En Basaril ilk 5 Algoritma

Algoritma Basar1 (%)
Destek Vektor Makinesi (Thabit, 2023) 99,1
Rastgele Orman 99,26
Lojistik Regresyon 98,25
XGBoost 98,24
Destek Vektor Makinesi (Mishra ve 98

Agarwal, 2022)
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Sekil 2. Akciger kanseri i¢in dogruluk degerlerinin grafik lizerinde gosterimi

Sekil 2 ‘deki grafikte, cesitli yapay zeka modellerinin, akciger kanseri vakalarmi dogru bir sekilde
teshis etme oranlar1 gosterilmektedir. incelenen caligmalarda elde edilen bulgular 1s181inda, akciger
kanseri tanisinda en basarili yapay zeka modeli %100 dogruluk oraniyla vakalarin tiimiinii dogru bir
sekilde teshis eden ResNet50 modelidir. ResNet50 modelini takip eden, %99,80 dogruluk oraniyla
CatBoost ve %99,71 dogruluk oranityla VGG19 modeli olarak belirtilmektedir. incelenen birgok yapay

zeka modelinin akciger kanseri teshisi konusunda yliksek basari sagladigi goriillmektedir.
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Sekil 3. Meme kanseri i¢in dogruluk degerlerinin grafik iizerinde gosterimi

Sekil 3°deki grafikte farkli yapay zeka modellerinin, meme kanseri vakalarim tespit etmedeki basar
oranlar1 sergilenmektedir. Yapilan analizler sonucunda, incelenen yapay zeka modelleri arasinda en
yiiksek basart oranmi %99,67 ile CNN modeli gostermistir. Bu basariyr %99,41 ile Destek Vektor
Makinesi ve %99,26 ile Rastgele Orman modeli takip etmektedir. Arastirma kapsami dahilinde ele
alman caligmalarin biiyilk bir ¢ogunlugu grafiklerle desteklenen verilere dayanarak yapay zeka

modellerinin meme kanseri tanisindaki potansiyelini agikca ortaya koymaktadir.

3.4.LLM

LLM, genis dl¢ekli bir dil yelpazesine sahip olacak sekilde egitilmis bir yapay zeka modelidir. Biiyiik
Olcekli sinir aglari tarafindan desteklenen bu modeller; metin tabanli verileri anlamlandirma, metin
olusturma, metin 6zetleme, soru-cevap sistemleri, ¢eviri ve Onerilerde bulunma gibi gesitli 6zelliklere
sahiptir. Tip da dahil olmak iizere bir¢ok endiistride yeni olanaklar yaratma potansiyeline sahip olan
LLM’in kanser alaninda da kullanilabilecek ¢ok yonlii yetenekleri mevcuttur (Naik ve ark., 2024).
Onkoloji literatiiriindeki giincel c¢aligmalardan bilgi elde edilebilecegi ve bu bilgiler dogrultusunda
saglik profesyonellerine giincel bulgular hakkinda bilgi saglayabilme potansiyeline sahiptir. Hem
hasta hem saglik profesyonellerinin yararlanabilecegi bir soru-cevap platformu olusturulup ilgili
rahatsizliga yonelik semptomlar veya tedavi secenekleri hakkinda bilgi edinilebilecegi
ongoriilmektedir. Biiylik oOlcekli veri seti analizi ile kanser riskini artirip azaltan faktorlerin
belirlenebilecegi, belirli bir kanser tiiriiniin zaman igindeki degisiminin incelenebilecegi ve bu sayede

kanserle miicadele stratejisinde olumlu gelismelerin izlenmesine katkida bulunabilir.

3.5LVM

LVM'ler, gorsel verilerden anlamli bilgi ¢ikarma konusunda uzmanlagsmis derin 6grenme modelleridir.
Biiyiik miktardaki parametreleri ve hiyerarsik 6zellik ¢ikarma yetenekleri sayesinde, genis 6lgekli veri
setlerindeki karmasik gorsel Ozellikleri tamiyarak bilgisayarla gorii alaninda 6nemli gelismeler

saglamaktadir. LVM’ler kapsamli bir egitim asamasindan ge¢mektedir. Egitim siirecinde &zellikle
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gOriintii tanima problemlerinde yiiksek performans gosteren Evrisimsel Sinir Aglart kullanilir bununla
birlikte LVM’ler kademeli olarak 6zellik ¢ikaran ¢ok sayida katmana sahiptir. Etiketli goriintiilerden
olusan kapsamli veri setleri ile beslenen model, cesitli gorsel islevlerde verimli olarak kullanir hale
gelmektedir. Tarimdan eglence sektoriine kadar genis is sahalari ilizerinde etkinlik gosteren LVM’lerin
tip alaninda kullanimi da olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir.

Onkoloji igin ¢esitli kullanim alanlarina sahip olan LVM’lerin BT taramalarini, MR goriintiilerini ve
diger tibbi goriintiileri analiz etmesi ile kanserli lezyon teshisinin ve yayilma derecesinin saptanmasi
mimkiindiir. LVM’ler ile patolojik histoloji Orneklerini ele almak sadece kanser degil cesitli
hastaliklarin doku ve hiicrelerde olusturdugu degisimlerin tespiti i¢in de bilylik 6nem tagimaktadir.
Degisimlerin zaman i¢inde gdzlemlenmesi ile de hastalik progresyonunun takibinin yapilabilecegi
diisiiniilmektedir. LVM’ler araciligiyla kanserin nedeni ve gelisimi genetik ve klinik veriler ile ele
almabilir ve olas1 biyobelirtegler belirlenerek tedavi yontemlerinin planlanma siireci i¢in optimizasyon

saglanabilecegi dngoriilmektedir.

4. Sonuclar

Bu calismada akciger ve meme kanseri teshisi i¢in derin dgrenme ve makine 6grenimi temelli
algoritmalarin  performanslarii  degerlendirmeyi  amaglamaktadir.  Incelenen  galismalarin
Ozetlenmesiyle birlikte, yapay zekd modellerinin kullaniminda belirgin = bir  ¢esitlilik
gozlemlenmektedir; baz1 modeller yaygin olarak kullanilirken digerleri daha az ragbet gormekte ve
diisiik oranlarda kullanilmaktadir.

Akciger kanseri teshisi baglaminda incelenen sekiz ¢aligmada elde edilen dogruluk orami %83 ile
%100 arasinda seyretmektedir. Bu kapsamda ele almman calismalarda yirmi iki farkli yapay zeka
modeli kullanilmaktadir. En yiiksek basar1 oranina ResNet-50 modeli ile ulasilirken, en diisiik basari
oranina sahip model EfficientNetB2 olarak gdzlemlenmektedir.

Meme kanseri teshisi agisindan ise arastirmaya dahil edilen yirmi iki ¢alismanin dogruluk orani %89
ile %99,67 arasinda degismektedir. Meme kanseri teshisi i¢in dikkate alinan ¢aligmalarda otuz farkli
yapay zeka modeli kullanildigi belirlenmistir. En yiiksek basari oranina sahip model CNN iken en
diisiik basariya sahip model Xception olarak gézlemlenmektedir.

Literatiir taramasinin ardindan gergeklestirilen LLM’ler ve LVM’lerin onkoloji alaninda kullanimi
incelenmis ve mevcut bilgilerin analiz edilmesi ile bu modellerin onkoloji alaninda etkili bir sekilde
kullanilabilecegi konusunda ¢esitli 6nerilerde bulunulmus aydinlatici bir perspektif sunulmustur.
Sonug olarak bu calisma yapay zeka modellerinin tibbi teshis siire¢lerine entegrasyonunu akciger ve
meme kanseri teshisi iizerinden ele alip bu siireglerdeki etkinliginin durumunu degerlendirmektedir.
Bununla birlikte LLM’ler ve LVM’ler {izerine yapilan inceleme ile gelecekteki arastirmalar icin yol
gosterici bir g¢erceve sunulmasi amacglanmigtir. Modellerin klinik uygulamalarda kullaniminin
yayginlastirilmasi icin daha fazla validasyon galismasina ihtiya¢ duyuldugu diisiiniilmektedir. lgili

teknolojilerin kullanimlarinin artmasi ile birlikte daha basarili analiz yeteneginin olusacagi ve bu
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sayede yeni tedavi stratejilerinin  gelisebilecegi ve teshis siireglerinde iyilestirmelerin

gergeklesebilecegi sonucuna varilmaktadir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Aragtirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamustir.
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