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OZET
Derin Ogrenme Yaklasim ile Pulmoner Nodiil Karar Destek Sistemi

Giliniimiizde tibbi analiz ve teshisi kolaylastirmak i¢in makine 6grenmesi kullanimi
yayginlagmaktadir. Makine 6grenmesi ile bilgisayar destekli tani sistemleri gelistirilerek
makinelere yorum yapabilme yetenegi kazandirilmaktadir. Bu baglamda bilgisayar destekli
tan1 sistemleri radyologlara ikinci bir goriis sunarak tam1 ve tespit dogrulugunu
arttirmaktadir. Erken donemde tani, hastanin sag kalim siirecini artirmaktadir. Bu amagla,
bu tez ¢alismasinda, akciger kanseri tanisinda pulmoner nodiillerin benign (iyi huylu) ya da
malign (kotii huylu) olarak smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme yaklasiminin bir yontemi

olan konvoliisyonel sinir aglarini kullanan bir karar destek sistemi gelistirildi.

Makine 6grenmesinde Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-
CNN) goriintiilerin analiz edilmesinde basariyla uygulanan derin yapay sinir agidir. CNN’ler
minimal Onisleme gerektiren, ¢ok katmanli yapiyr kullanir. Veri seti olarak Karadeniz
Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Radyoloji Béliimii’nden alinan 600 hastaya ait 1070
adet toraks BT (bilgisayarli tomografi) goriintiileri kullanildi. Gelistirilen karar destek
sistemi ile toraks BT goriintiileri {izerinden akciger kanseri tanisi igin pulmoner nodiiller
otomatik olarak siniflandirildi. Bes kat ¢apraz dogrulama sonucunda en yiiksek dogruluk
%84, ortalama dogruluk %76, ortalama hassasiyet %77 ve ortalama 6zgiillik %75 olarak
hesaplandi. Gelistirilen sistemin temel CNN modeli kullanilarak yapilan ¢caligmalar arasinda

en yiiksek dogruluga sahip oldugu goriildii.

Anahtar Sozciikler: Akciger kanseri, Derin 6grenme, Karar destek sistemi, Konvoliisyonel

sinir ag1

Xi



ABSTRACT
Pulmonary Nodule Decision Support System with Deep Learning Approach

Today, the use of machine learning is becoming widespread to facilitate medical
analysis and diagnosis. The machines are gained the ability to make comments by
developing computer-aided diagnostic systems with machine learning. Thus, computer-
aided diagnostic systems increase accuracy of diagnostic and detection by offering a second
opinion to radiologists. Early diagnosis increases the patient's survival. In this thesis, a
decision support system was developed for the classification of pulmonary nodules (benign
or malignant) in the diagnosis of lung cancer using convolutional neural networks which is

a method of deep learning approach.

In the machine learning, the convolutional neural network (CNN) is a deep artificial
neural network that is successfully applied in image analysis. The CNNs use the multi-
layering structure which requires minimal pre-processing. 1070 Thorax CT images of 600
patients from the Farabi Hospital Radiology Department of Karadeniz Technical University
were used as the data set. The pulmonary nodules were automatically classified for diagnosis
of lung cancer from the thorax CT images by using the developed decision support system.
As a result of five-fold cross-validation, the highest accuracy was 84%, the average accuracy
was 76%, the average sensitivity was 77%, and the average specificity was 75%. The
improved system has the highest accuracy among the studies using the basic CNN model.

Keywords: Convolutional neural network, Decision support system, Deep learning, Lung

cancer
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1. GIRIS ve AMAC

Son zamanlarda Yapay Zeka (Artificial Intelligence-Al) teknikleri, saglik
hizmetlerinin gelismesinde biiyiikk rol oynamaktadir. Biiylik veri analitik yontemlerinin
gelisimi sayesinde mevcudiyeti oldukga artan tibbi verilere ragmen bu alanda basarili saglik
uygulamalari miimkiin hale gelmistir. Al yaklasimi ile gelistirilen karar destek sistemleri,
hekimlerin daha iyi klinik kararlar vermesine ve hatta saglik hizmetlerinin baz1 fonksiyonel

alanlarinda (6rnegin, radyoloji) insan kararini iyilestirmeye yardimci olabilmektedir (1).

Son ¢alismalar, CNN 6zelliklerinin genel oldugunu ve sinir aglarin egitildigi alanin
disindaki siniflandirma gorevlerinde de kullanilabilecegini 6ne siirmektedir. Ginneken vd.
tarafindan gergeklestirilen calismada BT taramalarinda nodiil tespiti i¢in, dogal goriintiilerde
nesne tespiti i¢in egitilmis OverFeat gibi bir ag kullanilmigtir (2). Dort torasik radyolog
tarafindan okunan halka acik Akciger Goriintii Veri Taban1i Konsorsiyumu (LIDC) veri
setinden 865 goriintii kullanilmistir. Nodiil adaylari, bir state-of-neart nodiil algilama sistemi
tarafindan tiretilmistir. Nodiil adaylari i¢in 6zelikler ¢ikarilmis ve destek vektor makineleri

ile siniflandirilmistir. Sonug olarak sistemin %71 duyarliliga sahip oldugu goriilmiistiir.

Bir bagka ¢alisma Ciompi vd. tarafindan yapilmigtir (3). Egitilen sistem tiim nodiil
tiplerini otomatik olarak siniflandiran ¢ok-akisli ¢ok-0lgekli konvoliisyon aglarina
dayanmaktadir. Derin 6grenme sistemi, Cok merkezli Italyan Akciger Tespiti (MILD)
tarama ¢alismasinin verileriyle egitilmis ve Danimarka Akciger Kanseri Tarama Denemesi
(DLCST) tarama denemesinden bagimsiz bir veri seti lizerinde onaylanmistir. 943 taramada
sistemin siniflandirma performansinin %79.5 oldugu belirtilmistir. Kumar vd. tarafindan
akciger nodiillerini malign veya benign olarak siniflandirmak i¢in bir oto kodlayicidan elde
edilen derin 6zellikleri kullanan bir Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) sistemi 6nerilmistir (4).
Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI), LIDC veri setinden 4323 nodiilii iceren 4303 ornegi
kullanilmistir. Sonuglar sistemin %83.35'lik bir duyarlilik ve %75 basariya sahip oldugunu
gostermistir. Riccardi ve Ark. akciger goriintiilerinde otomatik nodiil tespiti ig¢in
konvoliisyonel sinir aglarina dayanan yeni bir sistem sunmustur (5). Sistem, LIDC veri
tabani tarafindan saglanan 154 akciger goriintiisii incelemesinde dogrulanmistir. Yazarlar,

nodiillerin %71'ini dogru bir sekilde saptandigini bildirmislerdir.

Bu tez ¢alismasinda akciger kanseri tanisinda pulmoner nodiillerin benign-malign
olarak siiflandirilmasi i¢in hekime yardimci olacak klinik karar destek sistemi gelistirilmesi

amaclanmustir.



Malign nodiilii bulunan hastalarin sag kalim siiresinin artirilmasi i¢in olabildigince
erken donemde tani konulup ameliyat edilmesi gerekmektedir. Benign nodiillerde ise
gereksiz cerrahi girisimden kaginmak gerekmektedir. Bu sebeple nodiiliin erken donemde

siniflandirilmasi olduk¢a 6nemlidir.

Bu tani sistemi derin 6grenme algoritmalarindan biri olan konvoliisyonel sinir aglari
yontemiyle gelistirilmistir. Bu calismadaki goriintii verileri Karadeniz Teknik Universitesi
Farabi Hastanesi Radyoloji Boliimiinden alinmistir. 600 hastanin toraks BT (Bilgisayarl
Tomografi) ¢ekiminde nodiillerin belirgin olarak goriildiigii kesitler kullanilarak sistem
egitilmistir. Boylece, yeni bir hasta i¢in toraks BT goriintiisii kullanilarak akciger kanseri

tanisinda pulmoner nodiiller i¢in benign-malign siniflandirmasi yapilabilecektir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. Pulmoner Nodiil

Akcigerde bulunan lekelere pulmoner nodiiller denmektedir. Pulmoner nodiiller
oksiiriik, kanli balgam ve hiriltili solunum gibi belirtilerle ortaya ¢ikabilmektedir. Hastanin
akciger enfarktiisli, verem, zatlirre ve romatizma gibi hastaliklar gecirmesi de nodiil
olusumuna sebep olabilmektedir (6). Pulmoner nodiillerin ¢ap1 3 cm’den kiigtiktiir. Sekilleri

genelde yuvarlaktir ve etrafinda akciger dokusu bulunmaktadir.

Nodiiller, boyut, biiylime hizi, kalsifikasyon paterni ve nodiiliin sinirlarina gore
cesitlilik gostermektedir. Nodiil biiyiikliigii ve ¢esidi nodiil malignitesini etkilemektedir (7).
Bu ozellikler bazen direkt akciger grafisinde goriilse de genellikle BT goriintiilemesi
gerektirmektedir. Bu ¢alismada, kalsifik nodiiller, solid nodiiller ve buzlu cam nodiiller

kullanilmustir.
2.2. Pulmoner Nodiil Tan1 ve Tedavi Yontemleri

Bilgisayarli tomografi cihazlarinin hastaliklarin tanisinda daha sik kullanilmaya
baslanmasiyla birlikte akcigerlerde nodiillere daha sik rastlanmaya baslanmistir. Ancak
nodiillerin kolayca saptanabilmesine ragmen ¢ogu zaman benign mi malign mi olduguna

karar vermek kolay olmamaktadir.

Pulmoner nodiil teshisinde akciger filmi, bilgisayarli tomografi, positron emisyon
tomografisi (PET), igne ile biyopsi, bronkoskopi yontemleri kullanilmaktadir. Bazi
durumlarda hekim gerekli gordiigii hastalarda kapali ve agik akciger ameliyat1 ile biyopsi

incelemesini gerekli gorebilmektedir.
2.2.1. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi bir tibbi goriintiileme cihazidir. Goériintilleme x-1ginlarinin
dairesel olarak hastanin etrafinda dondiiriilmesiyle gergeklesmektedir. X-1sinlar1 donerek
viicudu kesitler halinde taramakta ve her kesitin goriintiisiinii bilgisayara iletmektedir.
Cihaza bagl olan bilgisayar goriintiileri ardisik olarak birlestirerek 3 boyutlu bir goriintii

sunmaktadir.

Tomografi goriintiileri sayesinde viicuttaki anormallikler kolayca tespit

edilebilmektedir. Bilgisayarli tomografi, pulmoner nodiillerin saptanmasinda en hassas



goriintileme yontemidir. Tek bir toraks BT incelemesi biiyilk miktarda goriintii verisi

tretmektedir (8).
2.3. Makine Ogrenmesi

Glinimiizde, makine o6grenmesi (Machine Learning-ML) olduk¢a popiilerlik
kazanmistir ve Oniimiizdeki yillarda da katlanarak biiylimesi beklenmektedir. Makine
ogrenmesi, gelecek i¢in karar vermek gerektiginde ge¢mis deneyimlerden faydalanarak
karar veren bilgisayar bilimlerinin bir dalidir. Bir modelin, yalnizca istatistiksel modellerde
oldugu gibi modellenmesine gerek olmadan, verilere dayanan deneyimlerden otomatik
olarak ogrenebilmesine olanak sunmaktadir. ML verilen 6rneklerden bilinmeyen bir kural

olusturmaktadir (9).

Nesne tanimaya yonelik ¢alismalarda genellikle makine 6grenmesi yontemleri tercih
edilmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri biiylik veri kiimeleri ile ¢alismaya olanak

sagladigindan sistemin basar1 oranini artirmaktadir (10).
Makine 6grenmesi girdi ve ¢iktilarin durumuna gore kategorilere ayrilmaktadir.
2.3.1. Damismanh Ogrenme

Danigsmanli 6grenmede sisteme giris bilgisi ile ¢ikis bilgisi verilmektedir. Sistemden

giris verisi ile ¢ikis verisi arasinda bir iligki kurmasi istenmektedir (9).
2.3.2. Damismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede Sisteme sadece giris bilgisi verilmektedir (11). Sistemden,

verilen verilerdeki gizli 6riintiileri ve iligkileri bulmas1 istenmektedir (9).
2.3.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede sistem, i¢ginde bulundugu ortamdan gelen geri bildirimlere gore

(+1 odiil ya da -1ceza kurali) davranigini 6grenmektedir (9).
2.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik bir beynin duyusal girdilerinden, uyaranlara
cevap veren yapisini taklit eden bir modeli kullanarak bir dizi giris sinyali ve ¢ikis sinyali
arasmdaki iliskiyi modellemektedir. insan beyni, yaklasik 90 milyar nérondan olusmakta ve
yaklasik 1 trilyon baglantis1 bulunmaktadir (9). YSA yontemleri, birbirine bagli yapay
noronlart (diigiimleri) kullanarak problemleri modellemeye calismaktadir. Yapay sinir
hiicresi ve biyolojik sinir hiicresi arasindaki benzerlik Sekil 1 ve Sekil 2°de gosterilmektedir.

4
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Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi (néron), (Bulut'dan, 12)
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Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu Gk

Sekil 2. Yapay sinir hiicresinin yapisi

2.5. Yapay Sinir Aglarimin Siiflandirilmasi
Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirlerine baglanma yapisina, 6grenme sekillerine ve

aktivasyon fonksiyonlarina gore siniflandirilmaktadir.
2.5.1. lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

[leri beslemeli aglarda, sinyal giris yoniinden ¢ikis yoniine dogru iletilmektedir (Sekil

3). Bu sinir ag1 modelinde katman sayilar1 ve hiicreler arasindaki baglantilarin sayilart igin



bir kisitlama bulunmamaktadir. Cok katmanli algilayicilar (Multi Layer Perceptron-MLP)

ileri beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir (13).

Giliniimiizde en yaygin olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (14).
Bir yapay sinir agindaki giris ve ¢ikislarin arasindaki iliski dogrusal degilse problemi tek
katmanli yapay sinir aglar1 ile 6grenmek miimkiin olmamaktadir. Cok katmanli yapay sinir
aglar1 giris katmani, gizli katman (ara katman) ve ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Giris
katmaninda giris bilgileri alinarak herhangi bir isleme tabi tutulmadan gizli katmana
iletilmektedir. Gizli katmanda bir Onceki katmandan gelen bilgi islenerek bir sonraki
katmana gonderilmektedir. Cok katmanli yapida birden fazla gizli katman olabilmektedir.
Cikis katmaninda gizli katmandan gelen bilgiler islenerek ¢ikti olusturulmaktadir. Her giris

elemani i¢in bir ¢ikis elemani verilmektedir (15).

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3. ileri beslemeli cok katmanli sinir aginin yapisi

2.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Geri beslemeli yapay sinir aglart modelinde her bir katmana ait baglantilar bir 6nceki
katmanlardan gelebilecegi gibi bir sonraki katmandan da gelebilmektedir (16). Bu sekildeki
yapisi sayesinde dogrusal olmayan bir davranis gostermektedir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarinin ¢aligma prensibinin karmasik olmasina ragmen hafizalar sayesinde 6n tahmin

uygulamalarinda basarili sonuglar verdigi goriilmistiir (17).



3. GEREC ve YONTEM
3.1. Derin Ogrenme Yaklasim ve Derin Sinir Aglan

Grafik islem birimlerinin (GPU) gelismesiyle birlikte makine 6grenmesinin bir alt
dal1 olan Derin 6grenme [Deep Learning (DL)] yaklasimi popiilerlik kazanmistir (18). DL
yaklasimi beynin ¢aligma prensibinden esinlenilerek tasarlanmistir. Birden fazla gizli
katmani olusu sebebiyle “Derin” adin1 alir (Sekil 4). 2000’11 yillarda standart sinir aglar
yerine kullanilmaya baslanan derin sinir aglarinin, GPU ve diger donanimsal gelismeler ile
birlikte hesaplama maliyetini diistirdiigii goriilmiistiir (19). Bu tez ¢alismasinda, biitiin model
egitimleri 8 GB bellege sahip NVidia Quadro P4000 grafik islem birimi iizerinde yapilmaistir.

GPU kullaniminin egitim siirecini biiyiik oranda azalttig1 gorilmiistiir.

Derin 6grenme yaklasiminda, katmanlar kullanilarak 6zellik ¢ikarimi gibi islemler
yapilmaktadir. Katmanlar arasindaki iliski dogrusal olmamakta ve her bir katman, bir 6nceki
katmanin ¢iktisin1 girdi olarak kabul etmektedir (20). Derin 6grenmenin ¢alisma prensibi
veriyi en iyi temsil eden 6zellikler iizerinden 6grenmeyi gerceklestirmeye dayanmaktadir.
Ornegin, bir goriintii verisi igin piksel basina yogunluk degerlerinin bir vektorii veriyi temsil
eden bir 6zelliktir. Derin 6grenme algoritmalari ile bu 6zelliklerden hangisinin veriyi daha

iyi temsil edebildigi ¢ikartilabilmektedir (21).

Gizli Katmanlar

Girig Katmani
¥ f l ! Cikig Katmani

L 1-,.-: . __.,‘E: :"“{_‘_‘_’t
=

o

Sekil 4. ileri yonlii bir derin sinir ag1 yapisi (Song’dan, 22).



Derin 6grenme algoritmalari, hareket algilama, yiiz tanima, saglik teknolojileri,
nesne ayirt etme ve nesne algilama gibi alanlarda ¢aligmaktadir (23). Giiniimiizde Google,
Facebook ve Microsoft gibi teknoloji firmalar1 goriintii tanima ve nesne siniflandirma gibi

islemlerde derin 6grenme yaklasimini kullanmaktadir (18).

Baslica Derin 6grenme algoritmalari, konvoliisyonel sinir aglari, tekrarli sinir aglari,
siirli boltzmann makineleri, derin inang aglar1 ve derin oto-kodlayicilardir. Yapilan tez

calismasinda pulmoner nodiiliin benign/malign siiflandirmasi i¢in CNN yontemi kullanildi.
3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)

Konvoliisyonel sinir aglart genellikle goriintii tanima ve nesne algilama
problemlerinde kullanilmaktadir. Ileri yonlii sinir aglarindan biri olan CNN ¢ok katmanli bir
yapiya sahiptir ve her bir katman bir goriintiiye ait farkli 6zellikleri tanimak iizere
egitilmistir. Bir giris goriintiistiniin bilgileri sirasiyla konvoliisyon katmani, havuzlama
katmani ve tam bagli katmandan gegerek ¢ikis katmanina gelmektedir. Cikis katmanindan
ciktilar tek bir sinif veya goriintiiyli en iyi tanimlayan siniflarin olasiligi olarak verilmektedir

(23). CNN ile yapilmis bir siniflandirma 6rnegine ait mimari Sekil 5’te verilmistir.

fc_3 fc 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | K_A
(5 X 5) kernel Max-Pooling 5 X 5) kernel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropveid]

¢ & 7 N s s /@0
e 2
INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels || s \’ 9
(28x28x1) (24 x24 xn1) (12x12 xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) O’ ——

n3 units

L ———-.

Sekil 5. El yazis1 rakamlarini siniflandirma igin bir CNN mimarisi (Marco' dan, 24).



3.2.1. Giris Katmam (Input Layer)

CNN mimarisindeki  giris katmaninda goOriintii  verisi  sayisal  veriye
doniistiiriilmektedir. Bilgisayar tarafindan goriintiiniin her pikseline O ile 255 araliginda
deger verilerek bir matris olusturulmaktadir. Bu matris konvoliisyon katmanina gecerek

belirli islemlere tabi tutulmaktadir.
3.2.2. Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer)

Konvoliisyon katmant CNN mimarisinin ilk katmanidir. Bu katmanda goriintiiye bir
dizi filtreleme islemi uygulanmaktadir. Filtrenin boyutu goriintii matrisinin boyutundan daha
kiiciik olmaktadir. Olusturulan filtre, goriinti matrisi lizerinde, genislik ve yiikseklik
boyunca kaydirilarak konvoliisyon iglemi gerceklestirilmektedir. Bu islem sonucu
goriintliyii en iyi niteleyen 6zellikler ¢ikarilmaktadir. (25). Konvoliisyon islemi sonucu yeni
bir goriintii matrisi elde edilmektedir (26). Olusacak yeni goriintli matrisinin boyutu “Esitlik
1” denklemi ile hesaplanmaktadir.

Goriintii matrisinin boyutu = % +1 (Esitlik 1)

Burada N goriintii matrisinin boyutunu, W fitre boyutunu, S ise filtrenin her bir
adimda ilerleyecegi piksel sayisin ifade etmektedir. Sekil 5°teki gibi 28x28'lik bir goriintii
matrisi igin 5X5°lik bir filtre uygulandiginda ¢ikis boyutu 2424 olan bir goriintii matrisi

elde edilmektedir.
3.2.2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Derin aglarda, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari sayesinde ag daha giiclii
sekilde egitilebilmektedir. Konvoliisyon katmanindaki ¢ikis sinyaline aktivasyon
fonksiyonu uygulanarak dogrusal olmayan hale getirilmektedir. Agin dogrusal olmayan
durumlar1 6grenmesi saglandiginda ses, goriintii ve metin gibi karmagik verilerden 6grenme

islemi gergeklestirilebilmektedir (27).

ReLU fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu, Hiperbolik Teget fonksiyonu ve Swish
fonksiyonu siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilaridir (27). ReLU

fonksiyonu derin 6grenmede hizli ¢alismasi ve sadeligi agisindan derin 6grenme alaninda en



cok tercih edilen fonksiyondur (28). Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 6’da

gosterilmistir.

= sigmoid
=—=thanh

4t

—RelLU

= softplus

Sekil 6. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Cinar’dan, 29).

Bir katmandaki her ndronun aktivasyon fonksiyonu aynidir ancak farkli katmanlarin
aktivasyon fonksiyonlari farkli olabilmektedir (30). Bu tez ¢alismasindaki agin egitiminde,
ara katmanlarin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve tanh fonksiyonlari, son katmanda

ise ikili sonug [0,1] vermesi igin Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir (31).
3.2.3. Havuzlama katmam (Max-Pooling Layer)

Havuzlama katman1 CNN mimarisinde konvoliisyonel katmanlar arasinda
bulunmaktadir. Bu katmanda goriintliniin boyutu azaltilarak modelin karmagikliginin
giderilmesi amaglanmaktadir. Standart CNN mimarisinde havuzlama katmaninda filtre 2x2

ve adim sayisi 2 olarak belirlenmistir (32).

Sekil 7°de goriintli matrisi lizerinde 2X2 boyutlu bir filtre her adimda 2 piksel gezerek
ilerlemektedir. Her adimda 2X2 pencere i¢inde en biiyiik sayinin oldugu piksel alinmaktadir.
Cikis verisi olarak Esitlik 1’e gdre 2X2 boyutlu goriintii matrisi elde edilmektedir. Bu
katmandaki maksimum islemi ile girdileri kolay bir sekilde siniflandirabilecek daha saglam

bir modelin olusturulmasi amaglanmaktadir (32).
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Sekil 7. Max-Pooling islemi uygulanmis gériintii matrisi (Ergin’den, 33).

3.2.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

CNN mimarisinde havuzlama katmanindan sonra tam bagli katman bulunmaktadir.
Tam bagl katmanin yapis1 standart sinir aglar1 yapisi ile olduk¢a benzerlik gostermektedir
(34). Katmanlardaki néronlar bir sonraki katmanlardaki néronlara tamamen baglanmaktadir
(30). Bu katmanda, goriintiiye ait hangi 6zelliklerin hangi sinifla daha iyi eslestigi bilgisi
cikarilmaktadir. Boylece farkli siniflar igin en dogru olasiliklar elde edilebilmektedir (35).

3.2.4.1. Diizlestirme (Flattening)

Diizlestirme islemi ile, konvoliisyon katmaninin sonucunda ¢ikan ¢ok boyutlu dizi,

yeniden sekillendirme islemi kullanilarak tek boyutlu diziye doniistiirilmektedir (34).
3.2.5. Cikis Katmani (Output Layer)

CNN mimarisindeki ¢ikis katmaninda gorlintiiniin =~ siniflandirma  iglemi
yapilmaktadir. Cikis degeri sinif sayisina esit olmaktadir. Bu katmanda istenen sinif sayisina
gore farkli fonksiyonlar tercih edilmektedir. Sinif sayis1 ikiden fazlaysa softmax fonksiyonu
tercih edilmektedir. softmax fonksiyonu ile simiflar O ile 1 araliginda olasilik degerleri

almaktadir.

Bu ¢aligmada ¢ikis katmaninin ikili sonug (benign-malign) vermesi istenmektedir.
Bu nedenle sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. sigmoid fonksiyonu O ile 1 araliginda olasilik
degerleri vermektedir (32). Bu olasilik degerleri 0.5ten kiiciikse O etiketi, 0.5 ve {izerinde

ise 1 etiketi alarak siniflandirma yapilmistir.
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3.2.6. Asir1 uydurma (Overfitting) ve Yetersiz uydurma (Underfitting)

Bir CNN modelindeki egitim verisinin hata orani ile test verisinin hata oraninin

aralarindaki fark ¢ok fazla ise asir1 uydurma riski s6z konusu olmaktadir. Asirt uydurma

olay1 modelin egitim verisinin 6zelliklerini ezberledigi anlamina gelmektedir (36).

Egitim verisi lizerinde basit olarak kurulan bir model, test verisi lizerinde basarisiz

tahminler yapilmasina neden olmaktadir. Egitim verisinin hatasinin yeterince kiiciik

¢ikmadigi durumlarda yetersiz uydurma s6z konusu olmaktadir (36).

Sekil 8’de goriildigii gibi modelin karmasikliginin artmasi durumunda asir1 uydurma

riski artmaktadir. Asirt uydurmadan kagimmmak igin dropout islemi ile katmanlardaki bazi

noronlart ve onlarin baglantilarin1 iptal ederek modelin egitim verisinin 6zelliklerini

ezberlemesi engellenmektedir. Ornegin; goriintii stiflandirma igin model, goriintiiye ait en

zayif ozellikleri dropout ile unutabilmektedir (37).

Tahmini hata

Agin uydurma azalir Asm uydurma artar
Yetersiz uydurma artar Yetersiz uydurma azabr
- ——————— D e e mmm- —

Test verisi

/
/

Egitim verisi

Yiksek
Model karmasiklig

Sekil 8. Model karmagikliginin tahmini hata {izerine etkisi (Simsek’ten, 38).
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3.3. Toraks BT Gériintiilerinin Egitime Hazirlanmasi

Derin 6grenme yaklagimi ile pulmoner nodiil karar destek sistemi Rstudio 3.6.1
stirimii ile gelistirildi. Derin 6grenme modelinin olusturulmasi ve egitimi i¢in Keras paketi
kullanildi. Keras, Python'da yazilmis ve TensorFlow veya Theano'nun iizerinde ¢alisabilen,
yiiksek seviyeli bir sinir aglart uygulama programlama arayiiziidiir (39). Keras ayn1 zamanda
konvoliisyonel sinir aglari i¢in 6nceden tanimlanmig fonksiyonlar igermektedir. Bu sayede

egitimin hizlandirilmasina imkan saglamaktadir (31).

Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Radyoloji Boliimiinde “Pulmoner
Nodiil” tanis1 koyulmus 600 hastanin toraks BT ¢ekiminin goriintiileri “.png” formatinda
kaydedildi. BT goriintiilerinde nodiil rastlanan kesitler alinarak toplamda 1111 goriintii elde

edildi. 1111 goriintii egitim ve test veri seti olarak boliindii (Tablo 1).

Tablo 1. Gorlintii sayilarini veri setlerine gore dagilimi

Veri Seti Veri Yiizdesi Veri Sayisi
Egitim %72 800
Test %28 311

Toraks BT goriintiilerinin egitime hazirlanmas1 asamasinda goriintiileri bazi
onisleme yontemleri uygulandi. Oncelikli olarak R Studio programu ile goriintiiler okundu
ve kaydedildi (Resim 1). Okunan gériintiiler RGB uzayindan Gri Olgekli uzaya doniistiiriildii
(Resim 2).
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Resim 1. Bir hastaya ait orijinal toraks BT goriintiisiinde pulmoner nodiil bulunan kesit

Resim 2. Gri 6l¢eklendirilmis goriinti

Bu islemlerin ardindan goriintiilerin kdse konumlarinda bulunan, hastaya ve toraks
BT ¢ekimine ait bilgilerin goriintii lizerinden silinmesi i¢in esikleme islemi yapildi (Resim
3).
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Resim 3. Esikleme islemi uygulanmis goriintii

Esikleme islemi yapilan goriintiideki giiriiltiiyii gidermek amaciyla erozyon islemi

uyguland: (Resim 4). Bu islem ile goriintii i¢indeki kiigiik nesneler silindi.

Resim 4. Erozyon igslemi uygulanmis goriintii

Bu islemlerin ardindan goriintiideki akciger goriintiisiiniin alinip etrafindaki siyah
bolgenin kiigiiltiilmesi amaciyla nesnenin bulundugu konum belirlendi. Belirlenen konuma

gore resim kirpildi (Resim 5).
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Resim 5. Kirpilmis goriintii

Orijinal goriintiiden, belirlenen piksel konumlarindaki goriintii ¢ekildi. Boylece

goriintiiler giiriiltiden arindirilarak egitime hazir hale getirildi (Resim 6).

T —

(D

Resim 6. Giirtiltiiden arindirilmis goriintii
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3.4. Sistemin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Sistemin egitimi i¢in kurulan model sekildeki (Sekil 9) gibidir. Sistemin egitimi igin
farkli modeller kurularak, filtre sayisi, ¢ekirdek boyutu, 6grenme katsayisi, aktivasyon
fonksiyonu, ka¢inma degeri gibi hiper-parametrelerin CNN modelinin dogrulugu ve kaybi

tizerindeki etkileri arastirildi.

Layer conv 2d (Activation= tanh)
v
Layer max pooling 2d
v
Layer conv 2d (Activation= tanh)
v
Layer max pooling 2d
v
Layer conv 2d (Activation= tanh)
v
Layer max pooling 2d
v
Laver conv 2d (Activation= tanh)
v
| Layer max pooling 2d |
v
| Layer flatten |
v
Layer_dropout
v
Laver dense (Activation= Relu)
v

Layer dense (Activation= Sigmoid)

Sekil 9. 600x400 piksel boyutlu pulmoner nodiil goriintii veri seti i¢in kurulan model

Sekil 9’da goriilen modelin giris katmaninda 600x400 piksel boyutlu goriintiilere
3x%3 piksel boyutlu 32 tur filtreleme islemi uygulandi. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh fonksiyonu segildi. Ikinci katmanda gériintiiye 2x2 piksel boyutlu havuzlama
islemi uygulandi. Ugiincii katmanda goriintiiye 3X3 boyutlu 64 tur filtreleme islemi
uyguland: ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu secildi. Dordiincii katmanda
2x2 piksel boyutlu havuzlama islemi yapildi. Besinci katmanda goriintitye 3x3 boyutlu 64
tur filtreleme islemi uygulandi ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu secildi.

Altinct katmanda 2X2 piksel boyutlu havuzlama islemi yapildi. Yedinci katmanda 3x3
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boyutlu 128 tur filtreleme islemi uygulandi ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu
secildi. Sekizinci katmanda 2x2 piksel boyutlu havuzlama islemi yapildi. Dokuzuncu
katmanda diizlestirme (flatten) islemi uygulanarak veri tek boyutlu dizi haline getirildi.
Onuncu katmanda asir1 uydurmay1 engellemek amaciyla dropout islemi yapildi ve kaginma
degeri 0.5 olarak segildi. On birinci katmanda dizi boyutu 64 olarak belirlendi ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanildi. Cikis katmaninda dizi boyutu 1 olarak
belirlendi ve aktivasyon fonksiyonu olarak ikili sonu¢ vermesi sebebiyle sigmoid fonksiyonu
kullanildi. Konvoliisyon isleminin uygulandigi her katmanda regiilarizasyon islemi yapildi.

Bu islem ile kayip degerinin azaltilmas1 amagland.

Modelde optimizasyon algoritmasi olarak rmsprop tercih edildi ve 6grenme katsayisi
(learning rate) 1e — 4 olarak belirlendi. Ogrenme katsayis1 agirliklarin giincellenme sikligin

etkileyen bir parametredir (40).

Bir modelin egitimi esnasinda biitiin veriler ayn1 anda degil de parcalar halinde
egitime katilmaktadir. Her adimda veri kiimesi degiserek ve agirliklar giincellenerek model
icin en uygun agirlik degerlerinin bulunmasi amaglanmaktadir. Bu islemin tekrarlandigi
egitim adimlarmin her birine epoch adi verilmektedir. Epoch sayisinin bir iist sinirt yoktur
ancak her model i¢in optimal bir degeri vardir. Bu model igin epoch sayist 1000 olarak

belirlendi.
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4. BULGULAR

Pulmoner nodiil karar destek sistemi igin gelistirilen modeller Tablo 2’ de verildi.

Gorlintii 6nisleme, filtre sayilari, regiilarizasyon islemi (Reg), aktivasyon fonksiyonu (Akt),

ogrenme katsayisi (Ir), epoch sayisi gibi parametrelerin dogruluk ve kayip tizerine etkileri

degerlendirildi.

Tablo 2. Sistemin egitilmesinde farkli hiper-parametreler i¢in kurulan modeller

Model
Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5
Model 6
Model 7
Model 8
Model 9
Model 10
Model 11
Model 12
Model 13
Model 14
Model 15
Model 16
Model 17
Model 18
Model 19
Model 20
Model 21
Model 22
Model 23
Model 24

Onisleme
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok

Ayrimlilik

Ayrimlhilik

Medyan (2)
Medyan (2)
Medyan (3)
Medyan (3)
Veri C.
Veri C.
Yok
Yok

Filtreleme
32-64-128-128
32-64-128-128

32-64-64
32-64-64
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-128-128
32-64-128-128
32-64-64
32-64-64
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128
32-64-64-128

Reg
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Yok
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var
Var

Akt
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Tanh
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Relu
Tanh
Tanh
Tanh
Tanh
Tanh

Ir
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-3
le-5
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4
le-4

Epoch
30
30
30
30
30
30
30
30
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
100
100

10000

1000

Dogruluk
0.43
0.56
0.56

0.5627
0.5627
0.5627
0.7202
0.7427
0.7202
0.5627
0.7266
0.7588
0.5627
0.7524
0.7138
0.7459
0.7106
0.7170
0.6784
0.7170
0.7234
0.7395
0.7813
0.7652

Kayip
8.67
0.69
6.68

0.6930
6.68

0.6902

1.8173
0.83

1.9750

0.7006

1.6543

1.2205

6.7164

0.8539

1.7977

1.1509

1.3793

1.1873

24571
1.330

1.4842

1.3686

1.6576

1.4362

Modellerin egitimde goriintiilere; ayrimlilik, medyan filtre ve veri ¢esitlendirme gibi

onisleme yontemleri uygulandi (Resim 7). Bu onisleme yontemlerinin basarty1 artirmadigi

goriildii. Daha yiiksek basarilar 6nigsleme yontemleri uygulanmayan modeller ile elde edildi.
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(c) (d)

Resim 7. Onisleme uygulanmis goriintiiler. (a) Orijinal goriintii. (b) Medyan filtresi
uygulanmis goriintii. () Ayrimlilik uygulanmis goriintii. (d) Veri gesitlendirme
uygulanmig goriintii

Modelin katman sayis1 ve filtre sayist da egitimi etkileyen bir diger parametredir.
Denemeler sonucunda 32-64-64-128 filtre sayili, 4 katmanli modelin sistemin egitimi igin
uygun oldugu goriildii. Model 7°den itibaren katmanlara regiilarizasyon islemi eklendi.
Regiilarizasyon islemi kayip degerini azaltmaya yonelik bir islemdir ve basariy1 artirdigi
goriildii.

En 6nemli hiper-parametrelerden biri de aktivasyon fonksiyonudur. Modele uygun
aktivasyon fonksiyonunu se¢mek oldukc¢a onemlidir. Gelistirilen modellerde, aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU ve tanh fonksiyonlar1 denendi. Denemeler sonucunda katmanlarda

tanh fonksiyonunun kullaniminin basarty1 artirdigi goriildi.

Egitim sirasinda agirliklarin giincellenme sikligini etkileyen 6grenme katsayisi
parametresinin denemeler sonucunda optimal degerinin 1e — 4 oldugu goriildii. Bu sayiy1

artirmak veya azaltmak basariy1 diisiirdii.
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Modellerde epoch sayist 30, 50, 100, 1000 olarak denendi. Dogrulugu en yiiksek olan
Model 12 igin 10000 epoch denemesi yapildi (Model 23) ve test sonuglarinda %78 dogruluk
ve 1.65 kayip elde edildi. Model 23 igin dogruluk ve kayip Sekil 10°da verildi.

4 Dodruluk
* Kayp

Dogruluk ve Kayip

[ T L B =2 B = R B =
| | |

| | | 1 1 |
0 20 40 60 80 100

Epoch Sayisi

Sekil 10. Model 23 i¢in dogruluk ve kayip (ilk 100 epoch)
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1.Konvolusyonel Katman
(3x3) kernel size

Girig Katmani Activation=tanh

Havuzlama Katmami
(2x2) kernel size

2. Konvolisyonel Katman

(3x3) kernel size
Activation=tanh

Havuzlama Katmani
(2x2) kernel size

3. Konvolusyonel Katman
(3x3) kernel size
Activation=tanh

I

(600x400)

(598x398x32)

4, Konvollisyonel Katman
(3x3) kernel size
Activation=tanh

f—l—\

Havuzlama Katman
(2x2) kernel size

f—1—1

(73x49x64)

(71x47x128)

(299%1998x32)

Havuzlama Katmam
(2x2) kernel size

f—;\

(36x23x128)

(149x99x64)

(297x197x64) (147x97x64)
1.Tam Bagh Katman 2.Tam Bagh Katman
Activation=Relu Activation= Sigmoid Cikis Katman
Flattened dropout
1 A
i 1 i 1 i 1
O D)

Units=64

Sekil 11. Basaris1 en yiiksek olan model (Model 23) icin CNN ag1

Basarisi en yiiksek olan Model 23 (Sekil 11) i¢in 5 kat ¢apraz dogrulama yapildu.

1070 goriintii ile yapilan 5 kat ¢apraz dogrulama her kat i¢cin 1000 epoch calistirildi. Capraz

dogrulama sonuglar1 Tablo 4’te verildi.

Tablo 3. Capraz dogrulama igin verinin boliinmesi

Veri

1.Kat Test Egitim
(214) (214)
2 Kat Egitim Test
(214) (214)
3. Kat Egitim Egitim
(214) (214)
4.Kat Egitim Egitim
(214) (214)
5 Kat Egitim Egitim
(214) (214)

Egitim
(214)
Egitim
(214)
Test
(214)
Egitim
(214)
Egitim
(214)

Egitim Egitim
(214) (214)
Egitim Egitim
(214) (214)
Egitim Egitim
(214) (214)
Test Egitim
(214) (214)
Egitim Test
(214) (214)
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Capraz dogrulama i¢in 1070 goriintii 5 gruba boliindii (Tablo 3). Her grupta 107
benign ve 107 malign nodiil goriintiisii olmak iizere toplamda 214 goriintii bulunmaktadir.

Her katta gruplar sirasi ile test veri seti olarak alinarak dogrulama gergeklestirildi.

Tablo 4. Model 23. i¢in 5 kat ¢capraz dogrulama sonuglari

Dogruluk Kayip Hassasiyet Ozgiilliik
1. Kat 0.84 1.56 0.77 0.84
2. Kat 0.82 0.81 0.77 0.70
3. Kat 0.72 1.46 0.79 0.72
4. Kat 0.78 1.19 0.76 0.77
5. Kat 0.72 1.80 0.78 0.71
Ortalama 0.766 1.36 0.77 0.75

En yiiksek dogruluk %84 iken ortalama dogruluk %76.6 olarak elde edildi. Sistemin
gercekte malign olan nodiillerin ne kadarina malign teshisi koyabildigi ve benign nodiillerin
ne kadarmi benign olarak saptayabildigini gérmek amaciyla duyarlilik (sensitivity) ve

ozgiilliik (specificity) degerleri hesaplandi.

Tablo 5. Capraz dogrulama 1. kat i¢in hassasiyet ve 6zgiillik

REFERANS
Malign Benign
. Malign 83 17
TAHMIN
Benign 24 90

Capraz dogrulama 1. kat i¢in referans ve tahmin degerleri Tablo 5’te verildi. Toplam
107 malign goriintiisiinden 83 tanesi malign olarak tahmin edildi ve 1. Kat i¢in hassasiyet
%77 olarak hesaplandi. Toplam 107 benign goriintiisiinden 90 tanesi benign olarak tahmin
edildi ve 1. kat i¢in ozgiilliik degeri %84 olarak hesaplandi. Bes kat ¢apraz dogrulama

sonucunda ortalama hassasiyet %77 ve ortalama 6zgiilliikk %75 olarak hesaplandi.
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5. TARTISMA ve SONUC

Gilinlimiizde teknolojik gelismeler, yapay zekanin insan hayatinda daha fazla yer
edinmesini saglamistir. Yapay zekanin 6zellikle saglik alaninda kullanilmaya baslanmasiyla
hekimlere ikinci bir goriis sunularak hastaliklara konulan tan1 ve tespitin dogrulugunun

artirtlabilmesi ve erken siirecte tedaviye baslanilabilmesi miimkiin hale gelmistir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalariyla 6zellikle saglik alaninda tibbi goriintiiler
kullanilarak bir¢ok hastaligin tanisi i¢in 6nemli caligmalar yapilmaktadir. Makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan derin 6§renme algoritmalari, saglik alaninda biiyiik veri kiimesine
sahip tibbi goriintiiler lizerinden analiz yapabilme konusunda geleneksel makine 6grenmesi
modellerinden daha basarili sonuglar vermektedir (41). Derin sinir aglarindan goriintiiler
tizerinde en 1yi sonuglar veren konvoliisyonel sinir aglaridir. CNN’ler minimum Onisleme
gerektirmesi ve veriyi en iyi temsil eden 6zellikleri kendisi 6grenebilmesi sebebiyle siklikla
tercih edilmektedir (20, 23). Konvoliisyonel sinir aglari ile gelistirilen karar destek sistemi

ile literatiirdeki benzer ¢aligmalar Tablo 6’da karsilastirildi.

Bu calismalar ile konvoliisyonel sinir aglar1 ile nodiil tespiti, nodiil tipi siniflandirma
ve benign-malign siniflandirma yapilabildigi goriildii. Bu tezde yapilan g¢alisma igin
kullanilan veri sayist literatiirdeki ¢alismalar baz alinarak belirlendi. Calismalarin geneline
bakildiginda LIDC veri tabani kullanildig1 goriilmektedir. Benign-malign siniflandirma igin
en yiiksek dogruluk Causey vd. tarafindan LIDC veri tabanindan 12000 goriintii kullanilarak
yapilan ¢alismada %94.6 olarak verilmistir(48). Sun ve arkadaslar1 tarafindan LIDC veri
setinden 90000 toraks BT goriintiistiniin kullanildig1 ¢alismada dogruluk degeri %89 olarak
verilmistir. Tablonun geneline bakildiginda ¢alismalarda goriintii veri sayisinin yiiksek

olusunun ¢alismalarin basarilarini artirdig goriilmektedir.

Onerilen tez ¢alismasinda Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Radyoloji
Poliklinigi hasta verileri kullanilarak akciger pulmoner nodiil hastalar1 i¢in hem bdolgesel ve
ulusal bir BT goriintii veritaban1 hem de prototip bir karar destek sistemi gelistirilmistir.
Gelistirilen klinik karar destek sistemi ile derin O6grenme algoritmalarinin goriintiiler
tizerinden akciger kanseri tanisi koyabilmesinin basarisi test edildi. Birbirinden farkli olan
24 model kuruldu ve ag parametrelerinin test bagarimi iizerine etkileri incelendi. En yiiksek
basarima sahip model ile 1070 goriintii izerinde 5 kat capraz dogrulama yapildi ve en yiiksek

dogruluk degeri %84 ve ortalama dogruluk degeri %76.6 olarak elde edildi. Bu tez ¢alismasi
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sonucunda CNN’lerin toraks BT goriintiileri tizerinden pulmoner nodiilleri siniflandirmada

basarili oldugu goriilmiistiir.

Literatiirdeki benzer calismalara bakildiginda yapilan ¢alismanin olusturulan
bolgesel ve ulusal BT toraks goriintli veritabani ile farkli olarak 6ne ¢iktig1 ve bu nedenle

siirlt goriintii sayisina ragmen basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Literatiirdeki benzer ¢alismalara ait basarimlar

Literatiir " Veri . Dogru Duyar Ozgiil

Calismasi Yilt - Yontem Amag sayis1 Verit. -luk -k -liik

\(f‘c;”(rz“;ke” 2015 NN Nodiil tespiti 865 LIDC - %71 -

Ciompi 2017  MS- Nodiil tipi . . ]

vd.(3) CNN  smiflandirma 943 MILD ~ %72.9 %83

Kumar 2015 Otokod- B-M 4303 LIDC %75 083 i

vd.(4) layici  smuflandirma

Riccardi 2011 o\N Nodill tespiti 154 LIDC %60 %71 -

vd.(5)

Kai DBN B-M %734 %82

vd.(43) 2015 CNN  smiflandirma 1010 LIDC i %73.3 %78

Li 2016 . . .

va.(44) CNN  Nodiil tespiti 1010  LIDC %86 %89 ;

Zhao 2018 B-M .

vd.(45) A-CNN smiflandirma 1018 LIDC %82 ) )

Shen 2017  MC- B-M . . .

vd.(42) CNN smiflandirma 1010 LIDC %87 w77 %93

Sun B-M 0

va.(46) 2017 CNN "% 90000 LIDC %89 - .

Silva B-M 0 0 0

va.(47) 2017 CNN "% 3243 LIDC %945 %947 %95.1

S;“EZ?)’ 2018  CNN Slmﬂi'n'\(’l'ma 12000 LIDC %946 %94.8 %943

Zhu B-M .

va.(49) 2018 CNN % 1000 LIDC %90 - .

Nobrega B-M 0 0 i

va.(50) 2018 CNN % 1018  LIDC %884 9853

\S/grzgl) 2017 CNN Smlﬂi'n'\c’i'ma 4576  LIDC %842 %84 %843

Han CNN B-M LIDC

vd.(52) 2018 siniflandirm 1160 282.5 %96.6 %71.4
a

\>f(;e(53) 2018 CNN Smlﬂi'n'\c’l'ma 1972  LIDC  %89.5 584.2 992

. KTU

O'l‘le:n‘le“ 2020 ~\N El;'l':’('hsr‘l‘:l‘f‘ 1070  Farabi %76.6 %77 %75

calisma andirma H.
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Gelistirilen karar destek sisteminin radyologlar icin teshiste ikinci goriis saglayacak
yararlt bir sistem olacagi diisiiniilmektedir. Bolgesel ve ulusal BT akciger toraks goriintii
veritabani olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda, bu konuda ileride yapilacak calismalara
151k tutacagi diisiiniilmektedir. Bununla birlikte gelecek caligmalarda CNN aginin entegre
yontemler ile kullanilarak basarmin arttirilmasi ayrica tibbi goriintii verilerinin klinik ve
genetik verilerle desteklenerek daha saglam bir karar destek sistemi gelistirilmesi

hedeflenmektedir.
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Prof. Dr. Murat LIVAOGLU Rekons. ve Fakilltesi
Uye: Estetik Cer. \
KTU Tip EX [KO [EO [HX |[EX [HO NN
Prof. Dr. S. Murat KESIM Tibbi Fakilltesi
Raportdr: Farmakoloji W
KTU Tip EX (KO [e0 [HX [EX [HO
Prof. Dr. Yilmaz BULBUL Gogiis Fakilltesi tad
Uye: Hastaliklari C
KTU Tip EX (KO [eE0d [HX [EX [HO \Y
Prof. Dr. Murat CAKIR Cocuk Saghg! | Fakilltesi
Uye: ve Hastaliklari /
KTU Tip EQJ [KK [EO [HX |[E0O |[AR
Prof. Dr. Safak ERSOZ Tibbi Patoloji | Fakiiltesi IZINLI
Uye:
KTU Tip EQ (KX [eE0d [HX [EX [HO )
Dr. Ogr. Uyesi Demet Ruh Saghg Fakitltesi
SAGLAM AYKUT ve Hastaliklar 7( 7
Uye: —
i KTU Tip EX |KO |[E0 |HX |[EX |[HO P
Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Tibbi Fakilltesi /P74 ,)/,—)(;bﬂ
YAMAN Biyokimya : o
Uye:

* :Arastirma ile [ligki
** :Toplantida Bulunma
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