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Onsoz

Kanser, giiniimiiziin en ciddi saglik sorunlarindan biri olarak diinya genelinde milyonlarca insani
etkilemektedir. Erken teshis ve dogru siniflandirma, kanserle miicadelede hayati bir dneme sahiptir.
Teknolojideki hizli ilerlemeler sayesinde, bilgisayarla gorii ve yapay zeka tabanli makine 6grenmesi ile
derin 6grenme modelleri, kanser teshisinde yeni ufuklar agmaktadir. Bu kitap, beyin tiimorii, meme
kanseri, akciger kanseri, deri kanseri ve kan kanseri gibi yaygin kanser tiirlerinin teshisinde kullanilan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kapsamli bir sekilde ele almaktadir.

Kitabimizda, farkli kanser tiirlerine yonelik bilgisayarla gorii ve yapay zeka uygulamalar detayl bir
sekilde aciklanmis, her bir kanser tiiri icin en etkili modeller sunulmustur. Bu ¢alismada, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmeleri, klinik uygulamalardaki
faydalar1 ve gelecekteki potansiyelleri lizerinde durulmustur. Ayrica, kanser teshisinde karsilasilan etik
ve teknik sorunlara da yer verilerek okuyuculara genis bir perspektif sunulmasi amaglanmaistir.

Bu kitap, kanser teshisinde teknoloji tabanli ¢éziimlere ilgi duyan arastirmacilar, miithendisler, doktorlar
ve Ogrenciler i¢in bir kaynak niteligindedir. Bilimsel veriye dayali modellerin gelistirilmesi ve saglik
sektoriinde uygulanabilir hale getirilmesi, insan hayatin1 kurtarmak adina biiyiikk bir adimdir. Bu
caligmanin, kanserle miicadelede hem akademik hem de klinik ¢aligmalara katkida bulunmasini
diliyoruz.
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Giris

Diinya Saglik Orgiiti'ne (WHO) gére, her yil milyonlarca kisi kansere yakalanmakta ve bu hastalikla
miicadele etmektedir [1]. Kanserin erken teshisi, yasam siiresini uzatmanin yani sira tedavi siirecinin
etkinligini de artirmaktadir. Geleneksel kanser teshis yontemleri, genellikle zaman alici, maliyetli ve
insan faktoriine dayali olarak hata pay1 yiliksek olabilmektedir. Bu noktada, bilgisayarla gorii ve yapay
zeka gibi teknolojiler, kanser teshisinde dnemli bir devrim yaratmustir.

Bilgisayarla gorti, bilgisayarlarin gorsel verileri analiz ederek yorumlamasini saglayan bir disiplindir.
Yapay zeka (Al) ise, insan zekasini taklit eden algoritmalar ve modeller araciligiyla problem ¢6zme ve
karar verme siireglerini otomatiklestiren bir teknolojidir. Bilgisayarla gorii ve yapay zeka bir araya
geldiginde, tibbi goriintiilerin analiz edilmesinde olduk¢a basarili sonuglar elde edilebilmektedir.

Bu siirecte en yaygin kullanilan yontemler sunlardir:

e Makine Ogrenmesi (ML): Verilerden Ogrenerek karar veren algoritmalarm kullanildigt
yontemdir.

e Derin Ogrenme (DL): Cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik verilerden anlam
¢ikaran yontemdir. Derin 6grenme, 6zellikle goriintii siniflandirma, segmentasyon ve nesne
tespiti gibi konularda basarili sonuglar elde etmektedir.

e Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis derin 6grenme modellerinin yeni veri setleri iizerinde
yeniden egitilmesidir. Bu yontem, kii¢iik veri setleriyle yliksek performans saglar.

Bilgisayarla gorii teknikleri ve yapay zeka algoritmalari, tibbi goriintiileri analiz ederek kanserli ve
saglikli dokular arasindaki ince farklari izl ve dogru bir sekilde tespit edebilir [2]. Bu teknolojilerin
kullanimi, 6zellikle tibbi goriintiileme yontemleri (MR, BT, PET, mamografi vb.) ile birlestirildiginde,
daha hizli ve kesin sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu kitapta, kanser teshisinde kullanilan en
giincel bilgisayarla gorii ve yapay zeka modelleri detayli olarak ele alinacak ve farkli kanser tiirlerine
yonelik ¢oziimler incelenecektir.

1. Kanser Teshisinde Yapay Zekanin Rolii

Yapay zeka, kanser teshisinde devrim niteliginde degisiklikler getirmistir. Geleneksel teshis yontemleri,
genellikle uzman bir doktorun manuel olarak goriintiileri incelemesine dayanirken, yapay zeka
algoritmalari bu siireci otomatiklestirir ve hizlandirir [3]. Bilgisayarla gorme ve derin 6grenme, tibbi
goriintiilerin biiyiik hacmini kisa siirede isleyerek dogru sonuglar sunabilir. Bu teknolojiler, insan
hatalarini azaltarak, doktorlarin gézden kagirabilecegi kiiciik tiimdrleri ve erken evre kanser belirtilerini
tespit eder.

Yapay zekanin kanser teshisinde basglica faydalar1 sunlardir:

e Dogruluk: Derin 6grenme modelleri, tibbi goriintiilerdeki ince detaylari insan gdziinden daha
dogru bir sekilde analiz edebilir. Bu, erken evrelerde kanserli hiicrelerin veya tiimdrlerin tespit
edilmesine olanak tanir.

e Hiz: Yapay zeka algoritmalari, biiylik miktarda goriintii verisini hizh bir sekilde isleyebilir. Bu
da, 6zellikle acil teshis gereken vakalarda hayati neme sahiptir.

e  Siirekli Ogrenme: Derin 6grenme modelleri, yeni verilerle siirekli olarak dgrenir ve kendilerini
gelistirir. Bu sayede, teshis silireclerinde zamanla daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasirlar.



Yapay zeka ayrica, goriintilleme teknikleri (MRI, CT, PET vb.) arasindaki farkliliklar1 birlestirerek
coklu goriintiileme yontemlerini entegre bir sekilde kullanabilir [4]. Bu da doktorlarin kanserli dokularin
daha net bir haritasini ¢ikararak daha iyi kararlar vermesini saglar.

T1ibbi goriintiileme, kanser teshisinin temel taslarindan biridir. Goriintiileme teknikleri, kanserin erken
evrede teshis edilmesi ve tedavi siirecinin planlanmasi i¢in kritik bilgiler saglar. Geleneksel goriintiileme
yontemleri (rontgen, CT taramasi, MRI ve ultrason), genellikle manuel analizlere dayanirken,
glinimiizde yapay zeka ve bilgisayarla gorme teknolojileri, bu goriintiilerin otomatik olarak analiz
edilmesini saglamaktadir.

MRI (Manyetik Rezonans Goriintlileme), beyin ve yumusak dokulardaki tiimorlerin tespiti i¢in en
yaygin kullanilan yontemlerden biridir. CT taramalar1 (Bilgisayarli Tomografi), viicut i¢indeki kemik
ve organlarin detayli kesit goriintiilerini saglar. PET taramalari (Pozitron Emisyon Tomografisi),
viicuttaki kanser hiicrelerinin metabolik aktivitesini goriintiileyerek kanserli hiicrelerin yayilimini takip
eder. Yapay zeka, bu goriintiileme teknikleriyle elde edilen verileri analiz ederek, kanserli dokulart daha
hizli ve dogru bir sekilde teshis eder [5].

Goriintiileme tekniklerinin evrimiyle birlikte, bu verilerin islenmesi ve analiz edilmesi igin kullanilan
yapay zeka yontemleri de gelismistir. Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme, goriintiileme verilerinden
daha fazla bilgi c¢ikarilmasini saglayarak, hem teshis siirecini iyilestirir hem de kanser tedavisinde
kisisellestirilmis yaklagimlar sunar.

Bu kitap, kanser teshisinde makinesi ve derin 6grenme uygulamalarin1 kapsamli bir sekilde ele almay1
amaglamaktadir. Kitap boyunca, tibbi goriintiileme verilerinin nasil islenip analiz edilecegi, yapay zeka
modellerinin kanser teshisinde nasil kullanilacagi ve bu teknolojilerin saglik hizmetlerine nasil entegre
edilebilecegi detayli olarak ele alinacaktir. Ayn1 zamanda, bu teknolojilerin etik ve veri giivenligi
boyutlari da tartisilacaktir.

Baslica hedefleri sunlardir:

e Kanser teshisinde kullanilan baslica tibbi goriintilleme tekniklerinin (MRI, CT, PET vb.)
analizinde yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin nasil uygulandigini agiklamak.

e Bilgisayarla gorme ve derin dgrenme teknolojilerinin kanserli hiicrelerin tespiti, tiimor
sinirlarinin belirlenmesi ve hastalik siniflandirmasi gibi alanlardaki faydalarini géstermek.

e Yapay zeka destekli teshis sistemlerinin klinik uygulamalarda nasil kullanildigini ve gelecekteki
potansiyelini incelemek.

e Derin 6grenme algoritmalarinin egitimi ve tibbi verilerin islenmesi sirasinda karsilasilan veri
gizliligi ve etik sorunlar1 tartigmak.

Kitap, hem yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknolojilerine ilgi duyan arastirmacilar
icin bir rehber niteliginde olacak hem de tibbi profesyonellere bu teknolojilerin klinik uygulamalardaki
faydalarin1 gostermeyi hedefleyecektir. Tibbi goriintiileme ile yapay zeka teknolojilerinin kesigimindeki
bu yenilikler, kanser teshisinde gelecegin 6nemli bir bileseni olarak goriilmektedir.



2. Bilgisayarla Gorme ve Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Temelleri

Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme, yapay zeka alaninda hizla gelisen ve 6zellikle tibbi goriintiillemede
devrim yaratan iki ana teknoloji olarak karsimiza cikar. Bilgisayarla gorme, makinelerin goriintiileri
algilamasini ve analiz etmesini saglarken, derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciligryla
biiytik veri kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarir. Bu iki teknolojinin birlesimi, kanser teshis siireclerini
biiyiik dlgiide iyilestirerek, saglik hizmetlerinin dogrulugunu ve hizini artirmaktadir [6].

Bilgisayarla goérme (computer vision), makinelerin dijital goriintiileri ve videolar1 algilayarak
anlamlandirmasini saglayan bir yapay zeka dalidir. Bu teknoloji, insanlarin gérme yetisine benzer
sekilde, makinelerin bir gériintiide ne oldugunu anlamalarina olanak tanir. Goriintii tanima, nesne tespiti,
segmentasyon ve hareket analizi gibi ¢esitli gorevlerde kullanilir.

Tibbi alanda bilgisayarla gérme, tibbi goriintiilerin otomatik olarak analiz edilmesi, tiimdrlerin tespiti,
organ simnirlarinin belirlenmesi ve anormal dokularmn tanimlanmasi igin kullanilir. Ornegin, kanser
teshisinde bilgisayarla gorme, MRI ve CT taramalari gibi goriintiileri analiz ederek kanserli dokulari
tespit edebilir [7]. Temel olarak, bilgisayarla gérme sistemleri, bir goriintiideki piksel desenlerini
inceleyerek belirli 6zellikleri tanimlar ve bu 6zelliklere dayanarak teshis veya siniflandirma yapar.

Bilgisayarla gérme sistemleri genellikle birkag¢ temel asamadan olugur:

e Goriintii Edinimi: ilk adim, goriintiileme cihazlarindan (MRI, CT vb.) gelen goriintiilerin
dijital formatta alinmasidir.

e Ozellik Cikarma (Feature Extraction): Goriintiideki belirli yapisal dzelliklerin (6rnegin,
kenarlar, dokular, bdlgeler) tanimlanmasi ve ¢ikarilmasidir.

e Segmentasyon: Goriintiiniin belirli bolgelere (6rnegin, tiimor, saglikli doku) ayrilmasidir.

e Smflandirma: Bilgisayarla gérme algoritmalari, elde edilen 6zelliklere dayanarak goriintiideki
yapilar1 simflandirir. Ornegin, bir tiimériin kanserli veya kanserli olmayan bir doku olup
olmadigin belirler.

Bu adimlar, tibbi goriintiilerin anlamlandirilmasinda ve dogru teshis siireclerinde kritik rol oynar.
2.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (ML), bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan verilerden 6grenmesini saglayan bir
yapay zeka alt alanidir. Geleneksel programlamada, bilgisayara bir problemi ¢6zmesi i¢in belirli kurallar
verilirken, makine 0grenmesinde algoritmalar biiyiik veri setlerini analiz ederek veriler arasindaki
oriintiileri ve iligkileri 6grenir. Bu 6grenme siireci sonucunda sistem, yeni verilerle karsilastiginda
tahmin yapabilme, siniflandirma gerceklestirme ve karar verme yetenegine sahip olur. Makine
O0grenmesi, glinlimiizde saglik, finans, egitim, sanayi, tarim, otomotiv ve bir¢ok farkli alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir [8], [9]. Ozellikle kanser teshisi, hastalik tespiti ve simflandirma gibi saglik
alanindaki uygulamalar, makine 6grenmesinin 6nemini bir kez daha ortaya koymaktadir.

2.2 Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenmesi, 6grenme tiiriine gore ii¢c ana grupta incelenir:



2.3 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede, modelin egitimi i¢in etiketli veri setleri kullanilir. Giris (input) verileri ile hedef
ciktilar (output) arasindaki iligkiyi 6grenen model, yeni verilerle karsilastiginda tahmin yapar [10].

e Kullanim Alanlari: Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression) problemleri.
e Ornek Algoritmalar:
o Destek Vektor Makineleri (SVM): Verileri dogrusal veya dogrusal olmayan bir ayirici
kullanarak siniflandirir.
Lojistik Regresyon: Siniflandirma problemlerinde olasilik tahmini yapar.
Karar Agaglar (Decision Trees): Veriyi dallara ayirarak karar verme siireci olusturur.
Random Forest (Rastgele Orman): Birden fazla karar agacinin birlesiminden olugan
topluluk 6grenme yontemidir.
o XGBoost: Giiglii bir topluluk 6grenme yontemi olan gradient boosting algoritmasinin
optimize edilmis versiyonudur.

2.4 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenmede etiketsiz veri setleri kullanilir. Algoritma, veriler arasindaki gizli iliskileri
kesfederek verileri gruplandirir veya oriintiileri tespit eder [11].

e Kullanim Alanlari: Kiimeleme (Clustering) ve Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction).
o Ornek Algoritmalar:

o K-Means Kiimeleme: Verileri belirli sayida kiimeye ayirir.

o Principal Component Analysis (PCA): Boyut azaltma yontemidir.

o Autoencoders: Girdi verilerini sikistirarak diisiik boyutlu bir temsil olusturur.

2.5 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin (68renen sistem) bir ortamda hareket ederek belirli hedeflere ulasmaya
calistig1 6grenme tiirtidiir. Ajan, 6diil (reward) ve ceza (penalty) sistemiyle en uygun stratejiyi 6grenir

[12].

e Kullanim Alanlari: Otonom araglar, robotik, oyun gelistirme.
e Ornek Algoritmalar: Q-Learning, Deep Q Networks (DQN).

2.6 Siniflandirma (Classification)

Siiflandirma, verilerin belirli kategorilere ayrilmasini saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir. Girdi
verileri analiz edilerek, her veri bir sinifa atanir.

Ornek Modeller:

e Destek Vektor Makineleri (SVM)
e Karar Agaclar1 (Decision Trees)
o Random Forest

e K-En Yakin Komsu (KNN)



2.7 Regresyon (Regression)

Regresyon, sayisal bir ¢iktiyr tahmin etmek i¢in kullanilir. Bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken
arasindaki iligkileri modelleyerek gelecekteki degerleri tahmin eder [13].

Ornek Modeller:
e Lineer Regresyon
o Lojistik Regresyon
e Ridge ve Lasso Regresyon

2.8 Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, verileri benzer dzelliklere sahip gruplar halinde toplamak i¢in kullanilir [14].

Ornek Modeller:
. K-Means
o DBSCAN

e Gaussian Mixture Model (GMM)
2.9 Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)
Yiiksek boyutlu veri setlerinin daha az boyuta indirgenerek analiz edilmesini saglar .
Ornek Modeller:

e Principal Component Analysis (PCA)
e Autoencoders

2.10 Derin Ogrenme ve Sinir Aglarinin Yapisi
Derin 6grenme (deep learning), yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilarindan olusan bir makine
ogrenmesi dalidir. Derin 6grenme modelleri, biiyiik miktarda veriyi isleyerek bu verilerden 6grenme ve
genelleme yapabilme yetenegine sahiptir [15], [16]. Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri
setlerinde (6rnegin tibbi goriintiilerde) son derece etkilidir.

2.11 Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglari (artificial neural networks), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilen bir

yapidir. Bu aglar, verileri islemek ve 6grenmek i¢in kullanilan bir dizi yapay noéron katmanindan olugur
[16], [17]. Sinir aglarinin temeli, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanindan olusur:

10



2.12

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), ozellikle goriintii tanima ve
siiflandirma gorevlerinde kullanilan bir yapay sinir ag1 tliriidiir. CNN'ler, tibbi goriintiilerdeki ince
ayrintilari 6grenme ve bu ayrintilardan anlamli sonuglar ¢ikarma konusunda son derece basarilidir [18],

N NN
i = ~
,///// /'/ Gizli
y/ Katman 1
O
Girdi
Katmani

Katman 2

1kt
Fatman

Sekil 1. Yapay Sinir Ag Modeli

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

[19]. CNN’ler genellikle ii¢ ana bilesenden olusur:
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dolastirarak goriintiiniin belirli 6zelliklerini 6ne ¢ikarir.

hizlandirir ve 6nemli 6zelliklerin korunmasini saglar.

Girdi Katmani: T1bbi goriintiilerin dijital formatta girdi olarak verildigi katmandir.

Gizli Katmanlar: Girdi verilerinin islendigi, oriintillerin ve ozelliklerin Ogrenildigi ara
katmanlardir. Bu katmanlar derin 6grenme modellerinin temelini olusturur.

Cikt1 Katmani: Modelin sonunda elde edilen ¢iktiy1 (6rnegin, kanserli veya kanserli olmayan
doku) tireten katmandir.

Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Goriintiideki yerel 6zelliklerin (6rnegin, kenar, doku,
sekil) cikarildigr katmandir. Evrigim islemi, goriintii iizerinde bir filtre matrisi (kernel)

Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Goriintiinin boyutunu kiigiilterek islem siiresini




e Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Cikarilan 6zellikleri siiflandirmak igin

kullanilan son katmandir.
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Sekil 2. CNN Ag Modeli

Tibbi goriintiileme analizlerinde CNN'ler, kanserli dokularin tespiti, tiimér sinirlarinin belirlenmesi ve
anormal dokularin siniflandirilmasi igin yaygin olarak kullanilir [20]. Derin 6grenme modelleri, veriler
iizerinde egitildik¢e, daha dogru ve hassas teshisler yapma kapasitesine ulagr.

2.13 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, bir modelin 6nceden 6grenilmis bilgilerini farkli ancak benzer bir problem igin
yeniden kullanmasina dayanan bir makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknigidir. Geleneksel 6grenme
yontemlerinde, bir model sifirdan egitilirken, transfer 6grenmede bir modelin farkli bir veri kiimesinde
egitilmis olan agirliklar1 bagka bir veri kiimesine adapte edilir. Bu yontem, 6zellikle veri yetersizligi ve
hesaplama maliyeti sorunlarin1 ¢ézmek icin giiglii bir alternatiftir. Transfer 6grenme, 6zellikle derin
O0grenme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Biiyiik veri kiimelerinde egitilmis olan evrensel
modeller, kiigiik ve 6zel veri kiimelerinde sonlandirilarak (fine-tuning) yeniden egitilir ve uyarlanir [20].

Transfer 6grenmede siire¢ su adimlarla isler:

1. Kaynak Modelin Secilmesi: Genellikle biiyiik veri kiimeleri {izerinde egitilmis dnceden
taniml1 bir model se¢ilir (6rnegin, ImageNet {izerinde egitilmis ResNet, VGG, EfficientNet
gibi modeller).

2. Onceden Egitilmis Agirliklarin Yiiklenmesi: Secilen modelin parametreleri ve agirliklart
kullanilir. Modelin ilk katmanlar (temel 6zellik ¢ikarma kism1) korunur.

3. Son Katmanlarin Giincellenmesi: Hedef problem i¢in modelin son katmanlar1 yeniden egitilir.
Bu katmanlar, hedef veri kiimesine 6zgii ¢iktilar liretmek i¢in yapilandirilir.

4. Modelin Incelenmesi (Fine-Tuning): Model, hedef veri kiimesinde yeniden egitilerek
performansi optimize edilir.

3. Tibbi Gériintiileme ve Veri isleme Teknikleri

T1ibbi goriintiileme, hastaliklarin teshis edilmesi, tedavi siireglerinin planlanmasi ve hastaliklarin takibi
i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, tibbi goriintiileme teknikleri, daha
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yiiksek ¢oziiniirliikte ve daha hizli bir sekilde goriintiiler elde etmeyi miimkiin kilmistir. Bu siirecte elde
edilen verilerin dogru bir sekilde islenmesi, analiz edilmesi ve yorumlanmasi, saglik sektoriinde biiyiik
Onem tasimaktadir.

3.1 Veri On isleme

T1bbi goriintiilerin derin 6grenme algoritmalar: tarafindan dogru sekilde islenebilmesi i¢in 6ncelikle veri
On igleme agamasindan gegmesi gerekmektedir. Bu adimlar sunlan igerir:

e Goriintii Normalizasyonu: Farkli hastaneler veya cihazlar tarafindan elde edilen goriintiilerin
coziiniirligii, kontrast1 veya parlaklig1 farkli olabilir. Normalizasyon, bu farkliliklar1 ortadan
kaldirarak verilerin tutarli olmasini saglar.

e Veri Zenginlestirme (Augmentation): Egitim veri setini artirmak amaciyla, goriintiilerin
dondiiriilmesi, kaydirilmasi  veya yakinlastirilmasi  gibi  tekniklerle veri setinin
cesitlendirilmesidir.

e Girilti Giderme: Goriintlilerdeki parazitleri (noise) kaldirarak daha net ve temiz goriintiiler
elde edilmesi saglanir.

3.2 Veri Etiketleme

Derin 6grenme modelleri, denetimli 6grenme (supervised learning) siirecinde, etiketlenmis veri setleri
tizerinde egitilir. Tibbi goriintiilerde, 6rnegin bir tiimoriin hangi bdlgede oldugu veya bir hiicrenin
kanserli olup olmadigi bilgileri veri etiketi olarak kullanilir. Bu etiketler, modelin dogru sonuglar

iiretebilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Etiketleme siireci genellikle uzman doktorlar tarafindan yapilir
[21].

3.3 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Kanser Teshisindeki Rolii

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknolojileri, kanser teshisi ve tibbi goriintiileme alaninda 6nemli
yenilikler sunmustur. Makine 6grenmesi algoritmalari, yapilandirilmis veri kiimelerini analiz ederek
kanserli ve saglikli dokular arasindaki farklar1 belirleyebilirken, derin 6grenme yontemleri 6zellikle
goriintii verilerinde olaganiistii basar1 gdstermektedir. Ozellikle Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN) gibi
derin 6grenme modelleri, tibbi goriintiilerdeki en kiiglik detaylar1 bile 6grenerek kanserli dokularin
yiiksek dogrulukla tespit edilmesini saglar.Kanserin erken teshisi, tedavi basarisini ve hasta yagsam
stiresini 6nemli Ol¢iide artirir. Makine ve derin 6grenme algoritmalari, kanserli hiicreleri ve tiimorleri
heniiz erken evrelerinde tespit ederek doktorlarin zamaninda ve dogru miidahalede bulunmasina
yardimer olur. Geleneksel yontemlerle yapilan teshislerde gozden kagabilecek detaylar, yapay zeka
destekli modeller sayesinde hassas bir sekilde analiz edilebilmektedir. Bu teknolojiler, tibbi goriintiilerin
her pikselini inceleyerek saglikli ve kanserli dokular arasindaki farklar1 ortaya koyar.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalar1 yalmizca teshis hizini artirmakla kalmaz, aym
zamanda hastaya 6zel tedavi planlarinin olusturulmasina da katkida bulunur. Hastalarin genetik verileri,
tibbi gecmisi ve klinik bilgileri analiz edilerek en uygun tedavi yontemleri Onerilebilir. Bu da saglik
hizmetlerinde kisisellestirilmis tip uygulamalarmin 6niinii agar. Sonug olarak, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme teknolojileri, kanser teshisinde insan hatalarimi1 en aza indirirken, teshis siireclerini
hizlandirir ve dogrulugu artirir.
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3.4 Kanser Teshisinde Tibbi Goriintiileme Teknikleri

Tibbi goriintilleme, kanser teshisinin temel taslarindan biridir. Erken teshis, tedavi planlamasi ve
hastaligin izlenmesi, dogru ve zamaninda goriintiileme teknikleriyle miimkiin olmaktadir. Kanser
teshisinde kullanilan tibbi goriintiilleme yontemleri, organlardaki yapisal degisiklikleri veya hiicresel
anormallikleri gdzlemlemeye olanak tanir. Bu goriintiilerin bilgisayarla gérme ve derin O0grenme
algoritmalan ile analiz edilmesi, kanserli dokularin daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesini
saglar. Bu bolimde, kanser teshisinde en yaygin kullanilan tibbi goriintiileme ydntemleri, bu
yontemlerin nasil ¢alistig1 ve yapay zeka algoritmalariin bu siireglere nasil entegre edildigi detayli bir
sekilde ele alinacaktir.

3.5 MRI, CT, PET ve Ultrason Goriintiileme Yontemleri

Kanser teshisinde kullanilan en énemli tibbi goriintiileme teknikleri Manyetik Rezonans Gériintiileme
(MRI), Bilgisayarli Tomografi (CT), Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) ve Ultrason olarak
siralanabilir. Her bir yontem, viicudun farkl bdlgelerindeki kanserli hiicreleri tespit etmek i¢in farkl
teknolojilere dayanir. Yapay zeka bu yontemlerle elde edilen goriintiileri analiz ederek kanser teshis
siirecine hiz ve dogruluk kazandirir.

3.6 Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), viicut dokularinin ayrintili goriintiilerini elde etmek i¢in giiglii
manyetik alanlar ve radyo dalgalar1 kullanir. Ozellikle beyin, omurilik, yumusak doku ve i¢ organlardaki
tiimorlerin tespitinde yaygin olarak kullanilir. MRI goriintiilerinde, tiimorlerin boyutlari, konumlar ve
dokularla olan iligkileri net bir sekilde gozlemlenebilir. Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme
algoritmalari, MRI goriintiilerini analiz ederek kanserli dokular saglikli dokulardan ayirt edebilir. Bu
siireg, doktorlara teshis sirasinda biiyiik bir destek saglar ve zaman kaybini 6nler. Sekil 1°de 6rnek MRI
goriintiisii verilmistir.

Sekil 1. Ornek MRI gériintiisii

14



3.7 Bilgisayarh Tomografi (CT)

Bilgisayarli Tomografi (CT), X-isinlar1 kullanarak viicudun kesitsel goriintiilerini elde eden bir
goriintiileme teknigidir. CT, viicut i¢indeki organlarin ve dokularin detayli goriintiilerini saglar ve
akciger kanseri, karaciger kanseri gibi ¢esitli kanser tiirlerinin teshisinde kritik bir rol oynar.

CT taramalari, biiylik miktarda veri iiretebilir ve bu verilerin manuel olarak analiz edilmesi oldukca
zaman alic1 olabilir. Derin 6grenme algoritmalari, CT taramalarin1 analiz ederek tiimdrlerin yerini ve
bliylikligiinii tespit eder. Ayrica, algoritmalar kanserli hiicrelerin zaman icindeki degisimlerini
izleyerek, kanserin ilerlemesini takip edebilir. Sekil 2’de 6rnek CT goriintiisii verilmistir.

Sekil 2. Ornek CT goriintiisii

3.8 Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), radyoaktif maddelerin viicutta nasil emildigini gdzlemleyerek
organlarin ve dokularin iglevini 6lgen bir goriintiileme teknigidir. PET, kanserli hiicrelerin metabolik
aktivitelerini izleyerek tiimérlerin varhigimi ve yayilma derecesini belirler. PET taramalari, genellikle
CT ile birlestirilir ve bilgisayarla gérme algoritmalar1 bu iki kaynagi birlestirerek kanserli bolgeleri daha
kesin bir sekilde tespit eder. PET-CT kombinasyonu hem metabolik hem de yapisal bilgi saglar ve
boylece kanserli hiicrelerin yerini ve iglevini hassas bir sekilde analiz edebilir. Sekil 3’de 6rnek PET
goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3. Ornek PET goriintiisii
3.9 Ultrason

Ultrason, ses dalgalarii kullanarak viicut i¢indeki organlar1 ve dokular goriintiileyen bir tekniktir.
Ozellikle meme, karaciger ve tiroid kanserlerinin teshisinde yaygin olarak kullanilir. Diger goriintiileme
yontemlerine kiyasla, ultrason daha diisiik maliyetlidir ve hastaya zarar vermeyen bir tekniktir. Ultrason
verilerinin manuel analizi zordur ve bu siirecte yapay zeka sistemleri biiyiik bir fayda saglar. Bilgisayarla
gorme algoritmalari, ultrason goriintiilerindeki timorleri tespit edebilir ve tlimorlerin sinirlarini
belirleyerek doktorlara teshis siirecinde yardimci olabilir. Sekil 4’te ornek Ultrason goriintiisii
verilmistir.

Sekil 4. Ornek Ultrasin goriintiisii
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4. Yapay Zeka ile Kanser Teshisinde Etik ve Veri Giivenligi

Yapay zeka (YZ) ve derin 6grenme teknolojileri, kanser teshis siireglerinde devrim niteliginde
ilerlemeler saglamis olsa da, bu teknolojilerin kullaniminda etik ve veri giivenligi konular1 énemli bir
tartigma alan1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka destekli sistemlerin klinik karar alma
stireclerinde etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in hasta verilerinin gizliligi, algoritmik tarafsizlik ve
sorumluluk paylasimi gibi etik ve giivenlik konularin dikkatle ele alinmasi gerekmektedir. Bu
boliimde, yapay zeka ile kanser teshisinde karsilasilan etik ve veri giivenligi sorunlari ile bu sorunlarin
tistesinden gelmek i¢in alinabilecek onlemler ele alinacaktir. Yapay zeka algoritmalarinin basarili bir
sekilde egitilebilmesi i¢in biiylik miktarda veri gereklidir. Kanser teshisinde kullanilan yapay zeka
sistemleri, genellikle hastalarin biyopsi, MRI, CT ve diger tibbi goriintiilerini kullanir. Ancak, bu tibbi
veriler son derece hassas ve gizli bilgilerdir. Hasta verilerinin gizliliginin korunmasi, yapay zeka
uygulamalarinin en 6nemli etik meselelerinden biridir. Hasta verilerinin gizliligini koruma amaciyla
kullanilan en yaygin yontemlerden biri, verilerin anonimlestirilmesidir. Anonimlestirme, tibbi
goriintiilerdeki kisisel bilgilerin kaldirilarak, hasta kimliginin gizli tutulmasini saglar. Yapay zeka
sistemleri, bu anonimlestirilmis veriler iizerinde calisarak hem gizliligi korur hem de 6grenme
siireclerini siirdiirebilir.

Hastalarin tibbi verilerinin korunmasi i¢in gelismis veri giivenligi protokollerinin uygulanmasi gerekir.
Saglik verileri, yetkisiz erisimlere karsi koruma altina alinmali ve yapay zeka sistemlerinin kullandig1
veri depolama alanlar1 sifrelenmelidir. Ayrica, verilerin paylasgimi ve islenmesi sirasinda siki yasal
diizenlemeler ve protokoller g6z 6niinde bulundurulmalidir. Yapay zeka sistemlerinin kanser teshisinde
kullanimi sirasinda ortaya ¢ikan etik sorunlardan biri, algoritmik tarafsizlik ve onyargidir. Yapay zeka
algoritmalari, egitildikleri veri setlerindeki dnyargilar1 6grenebilir ve bu dnyargilar yeni verilerde de
uygulayabilir. Ornegin, yapay zeka sistemleri, belirli demografik gruplarin verileri iizerinde
egitildiklerinde, diger gruplar igin yanlis sonuglar verebilir. Yapay zeka algoritmalarinin adil ve tarafsiz
sonuclar verebilmesi i¢in, egitildikleri veri setlerinin toplumu temsil etmesi gerekmektedir. Ancak, bazi
veri setleri belirli cinsiyet, irk veya yas gruplarim yeterince temsil etmeyebilir. Bu durumda, yapay zeka
sistemleri belirli hasta gruplari i¢in hatali teshisler iiretebilir. Ornegin, baz1 veri setlerinde beyaz
hastalarin daha fazla temsil edilmesi, siyah veya diger etnik gruplar i¢cin daha az dogru teshis sonuglari
dogurabilir. Bu 6nyargilar, yapay zeka destekli teshis siire¢lerinde adalet sorunlarina yol agabilir.

Algoritmik onyargilar1 azaltmak amaciyla, yapay zeka algoritmalarinin egitildigi veri setleri dikkatle
dengelenmeli ve her hasta grubunun esit sekilde temsil edilmesi saglanmalidir. Bunun yami sira,
algoritmalarin tarafsizligin1 test etmek ve Onyargilarini analiz etmek igin gelistirilen araglar
kullanilmalidir. Bu tiir kontroller, yapay zeka sistemlerinin daha adil ve dogru sonuglar iiretmesini
saglar. Yapay zeka sistemleri, kanser teshisinde doktorlara biiyiik bir destek sunsa da, bu sistemlerin
verdigi kararlarin sorumlulugu konusunda c¢esitli etik sorular ortaya ¢ikmaktadir. Yapay zeka, 6zellikle
kritik teshis siireglerinde yanlis sonuglar verebilir ve bu yanlis sonuclar, hastalarin yanls tedavi
edilmesine neden olabilir.

Yapay zeka destekli sistemler, tibbi karar alma siireglerinde doktorlara destek sunar; ancak nihai teshis
ve tedavi karar1 her zaman doktor tarafindan verilmelidir. Yapay zeka sistemlerinin verdigi kararlar,
doktorun deneyimi ve bilgi birikimi ile birlestirildiginde en dogru sonuglar elde edilebilir. Ancak, yapay
zeka sistemleri yanlis teshis koyarsa, bu durumda sorumlulugun kimde olacagi tartismalidir. Doktorlar,
yapay zekanin Onerilerini dikkate almali ancak nihai karari kendi klinik degerlendirmelerine gore
vermelidir. Yapay zeka sistemleri, kanser teshisi sirasinda hatali sonuglar verdiginde, bu hatalarin
sorumlulugunun kimde oldugu belirsiz olabilir. Bir yanlis teshis sonucu, hastanin yanlis tedavi
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edilmesine veya hastaligin ilerlemesine neden olabilir. Bu durumda, yapay zeka sistemini gelistiren
mithendislerin, sistemi kullanan doktorlarin veya saglik kurulusunun sorumlulugu tartigma konusu
olabilir. Bu tiir durumlarda, sorumluluk paylasimi agik bir sekilde tanimlanmali ve yapay zeka
sistemlerinin kullanimima yonelik yasal diizenlemeler gelistirilmelidir. Yapay zeka teknolojilerinin
saglik sektoriinde kullanimi, yasal ve etik diizenlemelere tabi olmalidir. Saglik verilerinin dogru bir
sekilde yonetilmesi ve yapay zeka sistemlerinin giivenli bir sekilde gelistirilmesi i¢in ulusal ve
uluslararas1 diizeyde diizenlemeler gereklidir. Bu diizenlemeler, hasta verilerinin korunmasini
saglarken, yapay zeka sistemlerinin etik ve giivenli bir sekilde kullanilmasini garanti altina alir. Avrupa
Birligi’nde uygulanan Genel Veri Koruma Tiiziigli (GDPR), kisisel verilerin korunmasini saglamak
amactyla kapsamli bir diizenleme sunar. Saglik verileri, GDPR kapsaminda en hassas veri tiirlerinden
biri olarak kabul edilir. Yapay zeka sistemlerinin saglik verilerini kullanirken GDPR ile uyumlu olmast,
hasta gizliligini koruma agisindan biiyiik 6nem tasir. Bu diizenleme, yapay zeka sistemlerinin izinsiz
veri kullanimi yapmasini engeller ve hasta haklarini korur.

Amerika Birlesik Devletleri’nde saglik verilerinin gizliligini diizenleyen HIPAA yasasi, saglik hizmeti
saglayicilarinin hasta verilerini nasil yonetmesi gerektigine dair kurallar belirler. Yapay zeka sistemleri,
HIPAA ile uyumlu olacak sekilde gelistirilmeli ve hasta verilerinin giivenli bir sekilde islenmesini
saglamalidir. HIPAA, hasta verilerinin izinsiz paylasimini onler ve saglik bilgilerinin korunmasin
giivence altina alir. Yapay zeka sistemlerinin saglik sektoriinde yayginlagmasiyla birlikte, bu sistemlerin
nasil c¢alistifit konusunda seffaflik ve denetlenebilirlik biliylik 6nem kazanmistir. Yapay zeka
sistemlerinin verdigi kararlarin nasil alindigim agiklamak ve bu sistemleri denetlemek, hasta giivenligi
ve etik sorumluluklar acisindan kritik bir adimdir. Yapay zeka sistemlerinin saglik hizmetlerinde
kullanimi sirasinda, bu sistemlerin verdigi kararlarin nasil alindig1 agikca anlagilmalidir. Seffaflik, yapay
zeka sistemlerinin giivenilirligini artirir ve doktorlarin bu sistemlere giivenmesini saglar. Derin 6grenme
modelleri genellikle “kara kutu” olarak adlandirilan bir yapiya sahiptir ve karar verme siirecleri
disaridan net bir sekilde goriilemez. Bu nedenle, yapay zeka sistemlerinin karar alma siireclerinin
anlagilir hale getirilmesi, klinik kullanim agisindan 6nemlidir. Yapay zeka sistemlerinin denetlenmesi
ve bu sistemlerin etik kurallara uygun calisip ¢aligmadigmin kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu
denetim siireci, yapay zeka sistemlerinin tarafsiz, giivenli ve dogru bir sekilde ¢alismasini saglar. Ayrica,
yapay zeka sistemlerinin yanlis teshisler veya hatali sonuglar vermesi durumunda sorumluluk
mekanizmalarinin devreye girmesi gerekir. Denetim siirecleri, yapay zeka sistemlerinin diizenli olarak
test edilmesini ve giincellenmesini igerir.
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5. UYGULAMA CALISMALARI

5.1 Beyin Tiimorii Teshisi Uygulamalari

Beyin tiimori, beynin veya omurilik kanalinin i¢inde yer alan anormal hiicrelerin olusturdugu bir kitle
veya bliylimedir. Beyin tiimdrleri, iyi huylu (benign) veya kotii huylu (malign) olabilir. Beyin ve sinir
sistemi, insan viicudunun en karmagik yapilarindan biri oldugu i¢in, tiimérlerin bu bolgelerde ortaya
citkmasi ciddi saglik sorunlarina yol agabilir. Beyin tiimorleri, dogrudan beyin hiicrelerinden (primer
tiimorler) kaynaklanabilir veya bagka bir bolgedeki kanserin metastaz yapmasiyla (sekonder tiimorler)
olusabilir.

Beyin tiimérleri, hiicresel kokenlerine ve biyolojik davraniglarina gore siniflandirilir. Temel beyin
tiimorii tlirleri agagidaki gibidir:

Primer Beyin Tiimérleri

Primer tiimorler, dogrudan beyindeki hiicrelerden kaynaklanir. Bunlar arasinda:

Gliomalar: Beyindeki glial hiicrelerden kaynaklanir ve en yaygin tiimor tiplerinden biridir.
o Astrositom: Astrosit ad1 verilen hiicrelerden olusur. Diisiik dereceli (iyi huylu) veya
yiiksek dereceli (kotii huylu) olabilir.
o Glioblastom: En agresif glioma tiiriidiir ve hizli bir sekilde biiyiir.
o Ependimom: Beyin ve omurilik sivisini tireten hiicrelerden kaynaklanir.
o Oligodendrogliom: Oligodendrosit adi verilen hiicrelerden olusur.
e Meningiom: Beyni ¢evreleyen zarlar olan meninkslerden kaynaklanir. Genellikle iyi
huyludur.
e Medulloblastom: Cocuklarda daha sik goriilen, beyincikte olusan bir timordiir.
e Schwannom: Sinirleri ¢evreleyen Schwann hiicrelerinden kaynaklanir. Akustik nérom olarak
da bilinir.

Sekonder Beyin Tiimorleri (Metastatik)

Sekonder tiimorler, baska bir organdaki kanserin beyne yayilmasi sonucu olusur. En sik metastaz
yapan kanser tiirleri:

e Akciger kanseri

e Meme kanseri

e Melanom (cilt kanseri)
e Bobrek kanseri

o Kolorektal kanser

Iyi Huylu Tiimérler
e Yavas biiyiirler ve genellikle ¢cevredeki dokulara yayilmazlar.

e Cerrahi ile tamamen ¢ikarildiklarinda genellikle tekrar olugmazlar.
e Ornek: Meningiom, diisiik dereceli astrositom.
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Kotii Huylu Tiimorler

e Hizla biiyiirler ve ¢evredeki saglikli dokulara yayilabilirler.
e Tedavi edilmezse 6liimciil olabilirler.
e Ornek: Glioblastom.

Beyin Tiimérii Tedavi Yontemleri

Beyin tiimoérlerinin tedavisi, timoriin tipi, bilylikliigii, konumu ve hastanin genel saglik Beyin
timorlerinin tedavisinde ilk adim genellikle cerrahidir. Ameliyatin amaci, miimkiinse tim tiimorii
tamamen ¢ikarmaktir. Ancak, tiimor kritik beyin bolgelerine yakinsa, yalnizca bir kismi ¢ikarilabilir.
Cerrahi islem sirasinda kullanilan ndronavigasyon ve uyandirma ameliyatlari, beyin islevlerini
korumaya yardimci olur.

e Yiiksek enerjili 1ginlar kullanilarak tiimor hiicrelerinin yok edilmesini amaglar.
o  Ozellikle cerrahi yapilamayan veya tamamen ¢ikarilamayan tiimérlerde etkili bir yontemdir.
e Stereotaktik radyocerrahi (Gamma Knife): Daha hassas 1s1n tedavisi saglar.

e Kanser hiicrelerini 6ldiirmek veya biiylimelerini durdurmak igin ilag kullanilir.
e Oral veya intravenoz yollarla uygulanabilir.
e Glioblastom gibi agresif timorlerde temozolomid gibi ilaglar siklikla kullanilir.

Hedefe Yonelik Tedaviler

e Bu tedaviler, tiimor hiicrelerine 6zgii molekiiler hedeflere yonelir.
e Daha az yan etkiyle daha etkili sonuglar saglar.
o Anti-anjiyogenez tedaviler (bevacizumab): Tiimoriin kan damari olusturmasini engeller.

Immiinoterapi

e Bagisiklik sistemini giliglendirerek tiimor hiicrelerini hedef almay1 amaglar.
e Deneysel olarak bazi beyin tiimorlerinde etkili olabilecegi diisiiniilmektedir.

Destekleyici Tedavi
e Tiimor ve tedavinin yan etkilerini yonetmek icin kullanilir.
e Steroidler: Beyindeki sismeyi azaltir.

e Antikonviilsanlar: Nobetlerin kontrolii igin kullanilir.
e Rehabilitasyon: Konugma, hareket ve biligsel fonksiyonlarin iyilestirilmesine yardimeci olur.

Deneysel Tedaviler
e Klinik deneylerde kullanilan yenilik¢i tedavi yontemleridir.
e Gen tedavisi, nanopartikiiller, elektrik alan tedavileri (Optune) gibi yeni yaklagimlar beyin

tiimorlerinin tedavisinde aragtirilmaktadir.

Bu béliimde, beyin tiimorlerinin teshisinde kullanilan goriintiileme teknikleri, bilgisayarla gérme ve
derin 6grenme teknolojilerinin katkilar1 ve klinik uygulamalar detayl bir sekilde ele alinacaktir.
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5.2 Beyin Tiimorii Teshisi Uygulamalari

Uygulamada kullanilan beyin tiimori veri seti, dort farkli sinifa ait toplam 4774 goriintli igermektedir.
Bu goriintiiler, egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Egitim asamasinda modelin 6grenme
siirecini gergeklestirmesi i¢cin 3818 goriintii, test asamasinda ise modelin dogrulugunu ve performansini
degerlendirmek i¢in 956 goriintii kullanilmistir. Veri setindeki siniflar ve her bir sinifa ait egitim ve test
gOorinti sayilar: Tablo 1’te ayrintili olarak verilmistir;

Tablo 1. Beyin Tiiméoriine Ait Veri Setindeki Egitim ve Test Verileri

Siniflar Egitim Verisi Sayisi Test Verisi Sayisi Toplam Gériintii Sayisi
Glioma Tumor 980 245 1225
Meningioma Tumor 982 246 1228
Normal 888 222 1110
Pituitary Tumor 968 243 1211

Veri seti, Glioma Tiimor, Meningioma Tiimér, Normal ve Pituitary Tiimor olmak tizere dort siniftan
olugsmaktadir. Goriintiilerin egitim ve test verisi olarak dengeli bir sekilde ayrilmasi, modelin 6grenme
siirecinde siniflar arasi performans dengesini korumaya yardimci olmaktadir. Egitim verisi, modelin
beyin tiimorlerini dogru bir sekilde 6grenmesini saglarken, test verisi modelin daha 6nce gérmedigi
veriler tlizerinde performansini 6lgmek icin kullanilmaktadir. Bu yapilandirilmig veri seti, beyin
tiimorlerinin simiflandirilmasinda makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin performansini
degerlendirmek i¢in uygun bir temel olusturmaktadir. Sekil 5°de veri setindeki goriintiileri ait drnek
goriintiiler verilmistir.

Glioma

Phtuitary Meningioma

No Tumour

Sekil 5. Beyin Tiimorii veri setindeki her bir sinifa ait goriintli 6rnekleri
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Calisma i¢in EfficientNet B0, EfficientNet V2 B0, MobileNet, DenseNet201 ve ResNet152 transfer
Ogrenme tabanli derin 6grenme modelleri kullanildi. Veri seti 50 epock siiresince egitildi. Yazilan kod,
beyin tiimdrlerinin dort farkli siif (adenokarsinom, biiyiik hiicreli karsinom, normal ve yassi1 hiicreli
karsinom) {izerinden siniflandirilmasi amaciyla gelistirilmis kapsamli bir derin 6grenme sistemi sunar.
Kodun ana islevi, farkli 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerinin (EfficientNet B0, EfficientNet
V2 B0, MobileNet V2, DenseNet 201, ResNet 152) performansini karsilastirarak, hangi modelin bu
simiflandirma gorevinde daha iyi oldugunu belirlemektir. Veriler, bir veri klasoriinden yiiklenir ve
egitim/test veri kiimelerine ayrilmistir. Her bir veri seti, torchvision.transforms modiilii araciligryla
standart bir isleme tabi tutulur: Goriintiiler belirli bir boyuta dlgeklendirilir, tensorlere doniistiiriiliir ve
normalize edilir. Bu islem, modellerin bekledigi giris formatin1 saglamak ve egitim siirecini
hizlandirmak i¢in gereklidir.

Kodda, her model i¢in bir ModelWrapper simnifi tanimlanmistir. Bu sinif, 6nceden egitilmis modellerin
(6rnegin, EfficientNet, MobileNet, ResNet gibi) son siniflandirma katmanini yeniden yapilandirarak,
beyin tiimorlerine ait dort simifi taniyacak sekilde adapte eder. Egitim siireci sirasinda her bir model,
egitim veri kiimesi lizerinde optimize edilir ve ardindan test veri kiimesi ile dogrulama yapilir. Egitim
sirasinda, capraz entropi kaybi fonksiyonu (CrossEntropyLoss) kullanilarak modelin tahminleriyle
gercek etiketler arasindaki hata hesaplanir. Bu hata, AdamW optimizasyon algoritmasi ile minimize
edilir. Egitim dongiisiinde, model c¢iktilart dogruluk (accuracy) hesaplamasi igin izlenirken, test
dongiistinde modellerin genel performansi metriklerle degerlendirilir.

Model performansini analiz etmek i¢in kapsamli bir metrik seti kullanilmistir. Siiflandirma raporunda
precision, recall, f1-score gibi detayl1 lgiitler, her sinif i¢in hesaplanir. Karmagiklik matrisi (confusion
matrix) ger¢ek ve tahmin edilen siniflar arasindaki iligkileri gosterir. Ek olarak, Mean Absolute Error
(MAE) modeli genellestirme agisindan degerlendirirken, Cohen Kappa Score modelin siniflandirmadaki
tutarliligim1  Olger. Grafiksel analizler, egitim ve test kayiplarmin yam sira dogruluklarin
gorsellestirilmesini saglar. Bu gorseller, modelin 6grenme siirecindeki egilimleri izlemek ve hangi
modelin daha iyi performans gosterdigini anlamak i¢in kullanilir. Sonug olarak, kod, farkli derin
O0grenme modellerinin performansini degerlendirme ve karsilastirma siirecini sistematik bir sekilde
yOnetir.

Modelin Kodu

Verilen kodun igerisinde her bir satirda kodu yaptig islere ait detayli agiklamalar verilmistir.

# Gerekli kiitiiphaneleri ige aktar

import time # EGitim siresini dlemek icin

import torch # PyTorch fromework i

import torch.nn as nn # PyTorch sinir agr modilleri

import torch.optim as optim # Optimizasyon algoritmalar

from torch.utils.data import Dataloader # Veri yikleyict

from torchvision import transforms, models # clrintli isleme ve hozir modeller

from torchvision.datasets import ImageFolder # Klasdr yapisindoki veri setlerini okumak icin

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, mean absolute error, cohen_kappa score
import matplotlib.pyplot as plt # Grofik ¢izimi
import seaborn as sns # Gdrsel istat
from tqdm import tgdm # Odngiilerin ilerleme cubudu
import numpy as np # Matematiksel islemler
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# **Model Wrapper (Model Sarmalayici)**
# Farkli derin dgrenme modellerini ortak bir cercevede tamimlamak icin kullanilir.
class ModelwWrapper(nn.Module):
def _ init_ (self, model_name, num_classes):
super(ModelWrapper, self).__init_ ()
# CfficientNet V2 Be Modeli
if model_name == "efficientnet_v2_be":
self.model = models.efficientnet_v2_s(pretrained=True) # Onceden egitilmis Efficientnet v2
self.model.classifier[1] = nn.Linear(self.model.classifier[1].in features, num classes)
# EfficientNet B@ Modeli
elif model_name == "efficientnet_be":
self.model = models.efficientnet be(pretrained=True)
self.model.classifier[1] = nn.Linear(self.model.classifier[1].in_features, num_classes)
# MobileNetVv2 Modeli
elif model name == "mobilenetv2”:
self.model = models.mobilenet_v2(pretrained=True)
self.model.classifier[1] = nn.Linear(self.model.classifier[1].in_features, num_classes)
# DenseNet2e1 Modeli
elif model_name == "densenet2e1":
self.model = models.densenet201(pretrained=True)
self.model.classifier = nn.Linear(self.model.classifier.in features, num classes)
# ResNet152 Modeli
elif model_name == "resnet152":
self.model = models.resnetl52(pretrained=True)
self.model.fc = nn.Linear(self.model.fc.in_features, num_classes)

def forward(self, x):
return self.model(x)

# **eri Yiikleme Fonksiyonu**
# Egitim ve test verilerini yiiklemek icin.
def load images(data path, target size=(224, 224)):
transform = transforms.Compose(|
transforms.Resize(target size), # Gdrselleri hedef boyuta dl¢eklendir
transforms.ToTensor(), # Gorselleri PyTorch tensdrlerine cevir
transforms.Normalize([©.485, ©.456, ©.406], [©.229, ©.224, ©.225]|) # GOrselleri normalize et
D]
dataset = ImageFolder(data path, transform=transform) # Gdrselleri klasor yapisindan oku
data_loader = DatalLoader(dataset, batch_size=32, shuffle=True) # Veri yiikleyiciyi olustur
return data loader

# **eri yollari**
train_data_path = "../datasets/brain_tumor_dataset_aug/train/" # Egitim verisi
test_data_path = "../datasets/brain_tumor_dataset_aug/validation/" # Test verisi

# **Test Edilecek Modeller**
models_to_test = ["efficientnet_be", "efficientnet_v2_be", "mobilenetv2™, "densenet201”, "resnet152"]

# **eri Yiikleyiciler**

train_loader = load_images(train_data_path) # E£gitim verilerini yiikle
test loader = load images(test data path) # Test verilerini yiikle
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# **modellerin Egitim ve Test Siireci**
for model_name in models_to_test:
print(f"\nModel degerlendiriliyor: {[model_name}")

# Modeli, hata fonksiyonunu ve optimizasyon algoritmasint tanimla

num_classes = len(train_loader.dataset.classes)

model = ModelWrapper(model name, num classes)

criterion = nn.CrossentropyLoss() # Siniflandirma i¢in ¢apraz entropi hata fonksiyonu
optimizer = optim.AdamwW(model.parameters(), lr=2e-5) # Adami optimizasyon algoritmast

# Cihaz ayari (GPU varsa GPU kullan, yoksa CPU kullan)
device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_available() else "cpu™)
model.to(device)

# EgGitim siireci degiskenlerini tanimla
train_losses, test_losses = [], []
train_accuracies, test_accuracies =[], []

# Egitim zamanini dlg¢
start time = time.time()

# FFEGitim DOnglisii**
num_epochs = 5@
for epoch in range(num_epochs):
model.train() # Modeli egitim moduna al
total_train_loss, correct_train, total_train =8, @, ©
for images, labels in tgdm(train loader, desc=f"Epoch {epoch+1}/{num epochs}"):
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
optimizer.zero grad() # Gradyanlari sifirla
outputs = model(images) # Model tahmini
loss = criterion(outputs, labels) # Hata hesapla
loss.backward() # Gradyanlari hesapla
optimizer.step() # Agirliklar: giincelle
total_train_loss += loss.item()
_, predicted = torch.max(outputs, 1) # Tahmin edilen sinif
correct train += (predicted == labels).sum().item()
total train += labels.size(®@)

train_loss = total_train_loss / len(train_loader)
train_accuracy = correct_train / total_train
train_losses.append(train_loss)
train_accuracies.append(train_accuracy)

# *Test Sireci**
model.eval()
total_test_loss, correct_test, total_test = @, 0, @
with torch.no grad():
for images, labels in tgdm(test_loader, desc="Test Sireci"):
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
outputs = model(images)
loss = criterion(outputs, labels)
total_test_loss += loss.item()
_, predicted = torch.max(outputs, 1)
correct test += (predicted == labels).sum().item()
total_test += labels.size(®)

test_loss = total_test_loss / len(test_loader)
test_accuracy = correct_test / total_test
test_losses.append(test_loss)
test_accuracies.append(test_accuracy)

print(f"Epoch [epoch+1}/{num_epochs}: Egitim Kaybi: [train_loss:.4af},

Egitim Dogrulugu: {train accuracy:.4f}, Test Kaybi: {test loss:.af},
Test Dogrulugu: [test_accuracy:.4f}")
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# Toplam siireyi dl¢

end_time = time.time()

total_time = end_time - start_time

print(f"\nToplam Egitim Sliresi: {total_time:.2f} saniye")

# Egitim ve Test Kaybinmi (iz

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(range(1, num_epochs+1), train_losses, label="Egitim Kaybi™)
plt.plot(range(1, num_epochs+1), test_losses, label="Test Kaybi")
plt.xlabel("Epoch")

plt.ylabel("Kayb1")

plt.title(f"{model_name} Modeli - Egitim ve Test Kaybi")
plt.legend()

plt.savefig(f"loss_{model_name}.png")

plt.show()

# Simiflandirma Raporu ve Confusion Matrix
print("siniflandirma Raporu:™)
all labels, all_predictions = [], []
with torch.no_grad():
for images, labels in tqdm(test_loader):

outputs = model(images.to(device))

_, predicted = torch.max(outputs, 1)

all labels.extend(labels.cpu().numpy())

all predictions.extend(predicted.cpu().numpy())
print(classification_report(all_labels, all predictions))

EfficientNet B0 Modelinin Basarim Metrikleri ve Grafikleri

Training and Test Loss (efficientnet_b0) Training and Test Accuracy (efficientnet_b0)
12 —— Train Loss 1.0
~— Test Loss
1.0+
0.9
0.8 4
2 0.8
% 0.6 4 ®
2
L
0.4
0.7
0.24
0.6
-~ Train Accuracy
0.0 1 — Test Accuracy
0 10 20 30 a0 50 0 10 20 30 P 50
Epoch Epoch
Classification Report:
precision recall fl-score  support
glioma_tumor 28.9669 9.9551 ©.9610 245
meningioma_tumor 8.9665 8.93%0 ©.9526 246
normal 8.9780 1.06000 9.9889 222
pituitary_tumor 8.9718 6.9918 ©.9817 243
accuracy e.97a7 956
macro avg 8.9708 8.9715 8.9718 956
weighted avg 8.9706 9.97e7 @.97e6 956

Mean Absolute Error (MAE): ©.8439
Cohen's Kappa: ©.9689

25



Confusion Matrix (efficientnet_b0)
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Predicted
EfficientNet V2 B0 Modelinin Basarim Metrikleri ve Grafikleri
Training and Test Loss (efficientnet_v2_b0) Training and Test Accuracy (efficientnet_v2_b0)
— Train Loss 1.00
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Epoch Epoch
Classification Report:
precision recall fl-score support
glioma_tumor .9831 0.9469 B.9647 245
meningioma_tumor 9.9264 9.9715 9.9484 246
normal 8.9911 1.0600 8.9955 222
pituitary_tumor B.9874 8.9671 B.9771 243
accuracy 0.9707 956
macro avg a.972e 8.9714 e.9714 956
weighted avg 8.9714 8.9787 B.9788 956

Mean Absolute Error (MAE): ©.8429
Cohen's Kappa: ©.9609
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MobileNetV2 Modelinin Basarim Metrikleri ve Grafikleri

Training and Test Loss (mobilenetv2)
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Classification Report:
precision recall fl-score support
glioma_tumor B8.9429 9.9429 B.9429 245
meningioma_tumor B8.9483 9.8943 B.9285 246
normal 8.9609 @.9955 @.9779 222
pituitary_tumor 8.9518 9.9753 B.9634 243
accuracy ©.9588 956
macro avg 9.951@ 9.9520 ©.9512 956
weighted avg 08.9507 9.9508 ©.9585 956
Mean Absolute Error (MAE): ©.0774

Cohen's Kappa:

9.9344
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Confusion Matrix (mobilenetv2)
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ResNet152 Modelinin Basarim Metrikleri ve Grafikleri
Training and Test Loss (densenet201) Training and Test Accuracy (densenet201)
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Classification Report:
precision recall fl-score support
glioma_tumor B.9786 8.9347 B.9562 245
meningioma_tumor 08.9516 0.9593 0.9555 246
normal 8.9737 1.0000 8.9867 222
pituitary_tumor B8.9756 8.9877 B.9816 243
accuracy 0.9697 956
macro avg 8.969%9 8.97e4 0.9768 956
weighted avg 09.9698 0.9697 8.9695 956

Mean Absolute Error (MAE): ©.0471
Cohen's Kappa: ©.9595
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Confusion Matrix (densenet201)
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Yukarida verilen modellerin karsilastirmali analizi, farkli performans metrikleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Tablo 2°de modellerin basarim metriklerine karsilgatirilmalar1 yapilmistir. Bu
metrikler; precision (kesinlik), recall (duyarlilik), F1-score, Confusion Matrix, Mean Absolute Error
(MAE) ve Cohen's Kappa gibi olciitleri icerir. EfficientNet BO modeli, dengeli bir performans
sergileyerek genel dogruluk oraninda (%97.07) oldukca basarilidir. Ozellikle normal sinifinda %100
duyarlilik ve %98.89 Fl-score ile iistin performans gostermistir. Ancak glioma tumor ve
meningioma tumor smiflarinda, diger modellere kiyasla biraz daha diisiik duyarlilik (%95.51 ve
%93.90) gozlemlenmistir. MAE degeri %4.39 ile olduk¢a disiiktiir. EfficientNetV2 B0 modeli,
glioma_tumor smifinda %98.31 precision ile yiiksek performans sergilerken, meningioma tumor
sinifinda recall degerinin (%97.15) artis1 dikkat ¢ekicidir. Modelin genel dogruluk orani %97.07 olup,
AUC-PR metrigi %96 ile EfficientNet B0'a gore daha iyi sonuglar vermistir. Ancak, confusion matrix
sonuglarinda yanlis pozitifler EfficientNet BO'a gore biraz daha fazladir. MobileNetV2 modeli, diger
modellere gore daha diisiik bir genel dogruluk oranina (%95.08) sahiptir. Ozellikle meningioma_tumor
sinifinda duyarliligin (%89.43) diisiik olmasi, bu modelin performansini olumsuz etkilemistir. Ancak
normal sinifinda %99.55 Fl-score ile iyi sonuglar elde edilmistir. MAE degeri ise diger modellere
kiyasla yliksek (%7.74) olup, modelin genel dogruluk oranini etkileyen bir faktordiir. DenseNet201
modeli, genel dogruluk oraninda %96.97 ile yiiksek performans gostermektedir. glioma tumor sinifinda
%97.86 precision, normal simifinda %100 recall ve %98.67 F1-score elde edilmistir. MAE degeri %4.71
ile oldukca diisiiktiir. Bu modelin basarimi, 6zellikle normal siniflar ve hata oranlarinin azlig ile dikkat
cekicidir. ResNet152 modeli, %97.38 dogruluk orani ile en iyi performansi sergileyen modeldir.
glioma tumor sinifinda %99.57 precision ve meningioma tumor sinifinda %97.56 recall ile en iyi
sonuglari elde etmistir. Ayrica, AUC-PR (%96) ve MAE (%4.29) degerleri bu modelin istiinliigiinii
ortaya koymaktadir. Ancak, confusion matrix sonuglarinda yanlig pozitif ve negatif oranlarinin diger
modellere gore bir miktar daha fazla oldugu gozlemlenmistir.
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Tablo 2. Derin 6grenme modellerinin karsilagtiriimast

Model Precision Recall Fl1-score AUC-ROC AUC-PR MAE Kappa
EfficientNet BO 0.9706 0.9707 0.9706 0.99 0.98 0.0439 0.9609
EfficientNetV2 BO 09714 0.9707 0.9708 0.99 0.96 0.0429 0.9609
MobileNetV2 0.9507 0.9508 0.9505 0.98 0.93 0.0774 0.9344
DenseNet201 0.9698 0.9697 0.9695 0.99 0.95 0.0471 0.9595
ResNet152 0.9743 0.9738 09737 0.99 0.96 0.0429 0.9651

Bu analizde, 6nerilen modeller arasinda ResNet152 ve EfficientNetV2 B0 en yiiksek performansi
gostermistir. DenseNet201 ise dengeli bir performans sergilerken, MobileNetV2 daha diisiik
performansi ile dikkat cekmektedir. Arastirmanin ilerleyen asamalarinda ResNetl152'min performansi
daha farkli veri setlerinde test edilerek genel kullanim potansiyeli artirilabilir. EfficientNetV2 B0 ve
DenseNet201 ise hafif ve hizli modeller olarak optimize edilebilir.

5.3 Akciger Kanseri Teshisi Uygulamasi

Akciger kanseri, akciger dokusunda kontrolsiiz hiicre biiylimesi ile karakterize edilen ciddi bir
hastaliktir. Akciger kanseri, diinya genelinde en yaygin kanser tiirlerinden biri olup, kanserden
kaynaklanan dliimler arasinda ilk siralarda yer almaktadir. Akciger kanserinin erken evrelerde teshis
edilmesi, hastanin yasam sansini énemli 6l¢iide artirir. Bununla birlikte, akciger kanseri belirtilerinin
genellikle gec evrelerde ortaya cikmasi, erken teshisi zorlastiran temel faktorlerden biridir. Risk
faktorleri arasinda sigara kullanimi, hava kirliligi, genetik faktorler ve zararli kimyasallara maruz kalma
yer almaktadir. Akciger kanseri genellikle erken evrede belirti gostermediginden, ¢ogu hasta ileri evrede
teshis edilir. Tibbi goriintilleme teknikleri, ozellikle bilgisayarli tomografi (CT) ve diisiik dozlu CT
taramalar1, akciger kanserinin teshisinde dnemli rol oynar. Bu béliimde, akciger kanserinin teshisinde
kullanilan tibbi goriintiileme yontemleri, derin 6grenme algoritmalariyla akciger nodiillerinin tespiti ve
klinik uygulamalar ele alinacaktir.

Uygulama igin kullanilan akciger kanseri ver, seti bening, malignant ve normal olarak {i¢ simf
icermektedir. Veri setindeki her bir sinifa ait goriintii sayilar1 arasinda yakin deglerler olmadigi igin veri
seti lizerinde veri zenginlestirme uygulandi. Veri zenginlestirme igsleminden sonra her bir sinif 750
goriintli icermektedir. Her simif igin 600 goriintii egitim setine, 150 goriinti test setine ayrilmistir.
Toplamda 1800 egitim ve 450 test goriintiisii bulunmaktadir. Her bir goriintli (224x224) boyutunda ve
renkli olup {i¢ kanallidir (RGB). Veri setindeki dengesizligi gidermek i¢in zenginlestirme yontemleri
uygulanmistir. Donme, kirpma ve aydinlik artirma gibi veri artirma teknikleri ile daha genellenebilir bir
model elde edilmesi amaglanmistir. Tablo 3’te veri setine ait siniflar ve goriintii sayilar1 verilmistir.
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Tablo 3. Akciger kanserine ait veri setindeki egitim ve test verileri

Siniflar Egitim Test Toplam Egitim ve Test Verisi
Benign 600 150 Egitim: 1800

Malignant 600 150 Test: 750

Normal 600 150

Sekil 6’da veri setindeki goriintiileri ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

Normal

Sekil 6. Akciger Kanseri veri setindeki her bir sinifa ait goriintii 6rnekleri

Bu c¢alismada, akciger kanseri goriintiilerini siniflandirmak i¢in ¢esitli makine 6grenmesi modelleri
kullanilmigtir. SVM (Destek Vektor Makineleri), dogrusal ve dogrusal olmayan ayiricilarla ¢alisabilen
bir siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmistir; ancak biiyiik veri setlerinde karmasiklik nedeniyle
dezavantajlidir. Karar Agaci (Decision Tree), veriyi dallara ayirarak hizli ve kolay yorumlanabilir
siniflandirmalar yaparken, asir1 6grenme riski tasiyabilir. Random Forest, birden fazla karar agacini
birlestirerek genelleme yetenegini artirir ve overfitting sorununu azaltir. XGBoost (Extreme Gradient
Boosting), optimize edilmis gradient boosting algoritmasiyla yiiksek dogruluk ve diisikk hata oram
sunarak one ¢ikmaktadir. Bu modellerin farkli 6zellikleri, ¢alisma kapsaminda siniflandirma gorevine
cesitli perspektifler sunmus ve performans agisindan kapsamli bir karsilastirma yapilmasini saglamistir.
Asagida kullanilan modelin kodu verilmistir.
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Modelin Kodu:

import os

import time

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, mean_absolute_error
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestcClassifier

from xgboost import XGBClassifier

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# Veri yollart
train_data_path = "../datasets/lung_cancer_aug/train/"z
test data path = "../datasets/lung cancer aug/validation/"

# Veri artirma
datagen = ImageDataGenerator(rescale=1.0 / 255)

# Eqgitim ve test verilerini yiikleme
train_generator = datagen.flow_from_directory(
train_data_path,
target size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode='categorical’,
shuffle=False
)
test generator = datagen.flow from directory(
test_data_path,
target size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode="categorical’,
shuffle=False
)
# Gorintii ve etiketleri ¢ikarma
def extract_data(generator):
Xy =101, 1[]
for _ in range(len(generator)):
batch_x, batch_y = next(generator)
X.append(batch_x)
y.append(batch_y)
return np.vstack(X), np.argmax(np.vstack(y), axis=1)

X_train, y_train = extract_data(train_generator)
X_test, y_test = extract_data(test_generator)

print(f"Training data shape: {X train.shape}, Training labels shape: {y train.shape}")
print(f"Testing data shape: [X_test.shape}, Testing labels shape: {y_test.shape}™)

# Reshaping data for ML models
X_train_flat = X_train.reshape(X_train.shape[@], -1)
X_test flat = X test.reshape(X test.shape[@], -1)
# Model listesi
models = |
"SVM": SVC(kernel='linear’, probability=True),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(),
"Random Forest™: RandomForestClassifier(n_estimators=16@),
"XGBoost": XGBClassifier(use label encoder=False, eval metric="mlogloss")

# Performans metrikleri i¢in yer tutucu
results = {}
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# Model egitim ve degerlendirme

for model_name, model in models.items()
print(f"Training [model_name}...")
start_time = time.time()
model.fit(X train flat, y train)

training_time = time.time() - start_time

print(f"Testing {model_name}...")
y_pred = model.predict(X_test_flat)
y_prob = model.predict_proba(X_test_flat)

# Metrikler

accuracy = model.score(X_test_flat, y_test)

mae = mean_absolute error(y test, y pred)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

cr = classification_report(y_test, y_pred, target_names=test_generator.class_indices.keys())

# Sonuclart saklama
results[model name]| = |
"accuracy": accuracy,
"mae": mae,
"confusion_matrix™: cm,
"classification_report™: cr,
“"training time”: training_time
)
print(f"\n{model name} Results:")
print(f"Accuracy: [accuracy:.4f}")
print(f"MAE: {mae:.4f}")
print("classification Report:")
print(cr)
print("Confusion Matrix:™)
print(cm)
print(f"Training Time: [training time:.2f]} seconds\n™)
# Grafikler
for model_name, metrics in results.items():
cm = metrics["confusion matrix"]
plt.figure(figsize=(6, 6))
plt.imshow(cm, interpolation='nearest’', cmap=plt.cm.Blues)
plt.title(f"confusion Matrix: {model_name}™)
plt.colorbar()
tick marks = np.arange(len(test generator.class indices))
plt.xticks(tick_marks, test_generator.class_indices.keys(), rotation=45)
plt.yticks(tick_marks, test_generator.class_indices.keys())
plt.ylabel('True Label")
plt.xlabel('Predicted Label")
plt.show()
# Accuracy ve MAE karsilastirmasi
print(f"{model_name}: Accuracy: [metrics[’accuracy']:.4f}, MAE: [metrics['mae’']:.4f}")

# Egitim ve test veri sayilari

print(f"Total training images: {len(train_generator.filenames)}")
print(f"Total testing images: [len(test generator.filenames)}")
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SVM Modelinin Basarim Metrikleri

SVM Results:
Accuracy: ©.6008
MAE: ©.5289

Classification Report:

precision recall

Benign 8.54 8.47

Malignant 8.58 8.71

Normal 8.69 8.62
accuracy

macro avg a.68 9.60

weighted avg 8.68 9.68

Confusion Matrix:
[[ 71 58 29]
[ 31 186 13]
[ 29 28 93]]
Training Time: 455.46 seconds

Decision Tree Modelinin Basarim Metrikleri

Decision Tree Results:
Accuracy: ©.6733

MAE: ©.5467
Classification Report:

precision recall

Benign 8.56 a.55

Malignant 8.83 a.85

Normal 8.62 a.62
accuracy

macro avg @.67 @.67

weighted avg 8.67 a.67

Confusion Matrix:
[[ 82 17 51]
[ 17 128 5]
[ 48 9 93]]
Training Time: 112.82 seconds

Random Forest Modelinin Basarim Metrikleri

Random Forest Results:
Accuracy: @.9333
MAE: @.1333

Classification Report:

precision recall

Benign 8.91 8.89

Malignant 1.00 1.00

Normal 9.89 8.91
accuracy

macro avg @.93 @.93

weighted avg @.93 8.93

Confusion Matrix:
[[134 @ 18]
[ @158 @]
[ 14 8 136]]
Training Time: 21.20 seconds
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Xgboost Modelinin Sonuglari

XGBoost Results:
Accuracy: @.9489

MAE: ©.1068

Classification Report:
precision recall fl-score support
Benign @.93 @.91 8.92 156
Malignant @.99 1.08 1.00 150
Normal 8.92 @.93 6.93 156
accuracy 8.95 450
macro avg 8.95 8.95 8.95 450
weighted avg .95 9.95 8.95 4508

Confusion Matrix:
[[137 1 12]
[ @158 @]
[ 16 o 14e]]
Training Time: 581.66 seconds

Bu c¢alismada, akciger kanseri goriintiilerini siniflandirmak i¢in SVM, Karar Agaci, Random Forest ve
XGBoost modelleri kullanilarak performans degerlendirmesi yapilmistir. Modellerin dogruluk
(accuracy) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri arasinda belirgin farkliliklar gézlemlenmistir. SVM
modeli %60 dogruluk ve 0.5289 MAE ile en diisiik performansi sergilerken, Karar Agact modeli %67.33
dogruluk ve 0.5467 MAE ile SVM’den daha iyi bir performans gdstermistir. Random Forest modeli
%93.33 dogruluk ve 0.1333 MAE ile oldukea yiiksek bir basari elde etmis, bu da modelin genelleme
yetenegini gostermektedir. XGBoost modeli ise %94.89 dogruluk ve 0.1000 MAE ile en iyi performansi
sunmus ve siniflandirma gorevinde istiinliigiinii kanitlamistir. Modellerin basar1 oranlar1 ve hata
degerleri asagidaki Tablo 4’te 6zetlenmistir:

Tablo 4. Modellerin bagarim degerlerinin karsilagtirilmast

Model Accuracy (%) MAE

SVM 60.00 0.5289
Decision Tree 67.33 0.5467
Random Forest 93.33 0.1333
XGBoost 94.89 0.1000

Asagida tiim modellerin detayli sonuglarini igeren bir tablo verilmistir. Tablo5 , her modelin dogruluk
(accuracy), ortalama mutlak hata (MAE), precision, recall, F1-score degerlerini ve destek (support)
sayisini kapsamaktadir. Bu tablo, modellerin genel performansini ve siniflandirma yeteneklerini
ozetlemektedir. Ozellikle Random Forest ve XGBoost, diger modellere gore daha yiiksek dogruluk ve
daha diisiik hata oraniyla akciger kanseri siniflandirmasinda basarili sonuglar elde etmistir.
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Tablo 5. Modellerin her bir sinifa ait detayli bagarim metriklerinin karsilagtiritlmasi

F1-
Precision Recall Score

Accuracy (Macro (Macro (Macro Benign Malignant Normal
Model (%) MAE Avg) Avg) Avg) Support  Support Support
SVM 60.00 05289 060 0.60 0.60 150 150 150
Decision 67.33 05467 067 0.67 0.67 150 150 150
Tree
Random 93.33 01333 093 0.93 0.93 150 150 150
Forest
XGBoost ~ 94.89 0.1000  0.95 0.95 0.95 150 150 150

5.4 Meme Kanserinin Teshisi i¢cin Uygulama

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiylimesi sonucu olusan bir kanser
tiriidiir. Genellikle siit kanallar1 (duktal kanser) veya siit bezleri (lobiiler kanser) gibi meme dokularinda
baglar. Meme kanseri kadinlarda en sik goriilen kanser tiiriidiir ve diinya genelinde kanser kaynakl
Oliimlerin 6nemli bir kismini olusturur. Ancak, erkeklerde de nadiren goriilebilmektedir.

Meme kanseri, baslangi¢ bolgesi ve hiicre tipine bagli olarak ¢esitli alt tiplere ayrilir:

1. Duktal Karsinom: Siit kanallarinda baglayan en yaygin meme kanseri tiirtidiir.
o Duktal Karsinoma in Situ (DCIS): Kanser hiicreleri siit kanallarinda siirlidir, heniiz
cevre dokulara yayilmamastir.
o Invaziv Duktal Karsinom (IDC): Kanser hiicreleri siit kanallarindan ¢ikarak gevre
dokulara yayilmistir.
2. Lobiiler Karsinom: Siit bezlerinde (lobiillerde) baslayan kanser tiirtidiir.
o Lobiiler Karsinoma in Situ (LCIS): Kanser hiicreleri lobiillerde sinirlidir ve heniiz
invaziv degildir.
o Invaziv Lobiiler Karsinom (ILC): Kanser hiicreleri lobiillerden ¢ikarak ¢evre dokulara
yayilmugtir.
3. Inflamatuar Meme Kanseri: Nadir fakat agresif bir tiirdiir. Meme derisinde kizariklik ve sislik
gibi belirtilerle kendini gosterir.
4. Paget Hastaligi: Meme ucunda baslayarak yayilim gosteren nadir bir meme kanseri tiirtidiir.
5. Uglii Negatif Meme Kanseri: Hormon reseptorleri (dstrojen, progesteron) ve HER2 proteinine
sahip olmayan agresif bir kanser tiiriidiir.

Bu ¢alismada kullanilan meme kanseri veri seti, ti¢ sinifa ayrilmistir:
1. Benign: Iyi huylu tiimérleri ifade eder.

2. Malignant: K&tii huylu ve genellikle kanserli hiicrelerden olusan tiimérleri temsil eder.
3. Normal: Saglikli meme dokusunu ifade eder.

36



Veri setinin orijinal dagiliminda simflar arasinda dengesizlik gézlemlenmistir. Ornegin, Benign sinifi
891 goriintiiye sahipken, Malignant sinifi 421 ve Normal sinifi sadece 266 goriintii igermektedir. Egitim
asamasinda 1260 goriintii kullanilirken test asamasinda toplam 318 goriintii kullanilmistir. Tablo 6°da
veri setine ait benign, malignant ve normal sinifina ait goriintiiler verilmistir.

Tablo 6. Meme kanseri veri seti her bir sinifa ait goriintii sayilar

Smiflar Orijinal Egitim Test Toplam Egitim ve Test Verisi
Benign 179
891 712 Tiim Veri Seti: 1578
Malignant 01 336 85 Egitim: 1260
Test: 318
Normal 266 212 54 *

Sekil 7°de meme kanseri veri setine ait goriintiilerden 6rnekler gosterilmektedir.

Normal

Sekil 7. Meme kanseri veri setindeki siniflara ait 6rnek goriintiiler.

Geleneksel derin 6grenme modellerine kiyasla, Transformers tabanli modeller, goriintii verilerinde daha
iistiin performans sergileyerek siniflandirma gorevlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
calismada, dort farkl transformers modeli kullanilarak meme kanseri siniflandirmasi yapilacaktir:
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1. Vision Transformer (ViT): Transformer mimarisini goriintii verileri i¢in optimize eden bir
modeldir. Gortintiileri, kiiglik parcalara (patch) ayirarak her bir pargay: birer girdi olarak igler.
ViT, ozellikle biiytik veri setleri tizerinde etkili sonuclar elde eder.

2. CaiT (Class-Attention in Image Transformers): ViT nin bir varyasyonu olan CaiT, sinif odakli
dikkat mekanizmalarini kullanarak siniflandirma gorevlerinde performansi artirmayi hedefler.
Ozellikle biiyiik boyutlu ve kompleks veri setlerinde etkili bir modeldir.

3. DeiT (Data-Efficient Image Transformer): ViT nin daha veri verimli bir versiyonudur. Kii¢iik
veri setlerinde daha yiiksek performans gdstermek amaciyla tasarlanmistir ve veri artirma
stratejilerini etkili bir sekilde kullanir.

4. PiT (Pooling-based Image Transformer): Goriintii {izerinde havuzlama (pooling) ydntemini
uygulayan bir modeldir. Havuzlama, bilgi kaybim1 minimuma indirerek ozellik ¢ikarimi
stirecinde etkinlik saglar ve siniflandirma dogrulugunu artirir.

Bu ¢alismada, yukarida belirtilen transformers modelleri kullanilarak meme kanseri siniflari arasinda
etkili bir stniflandirma gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan veri seti
ile modellerin performansi, dogruluk (accuracy), precision, recall, F1 skoru ve hata oram gibi dlg¢iitlerle
degerlendirilecektir. Calisma, transformers tabanli modellerin tibbi goriintiileme alanindaki
potansiyelini gdstermeyi ve meme kanseri teshisinde daha etkili ¢dziimler sunmay1 amaglamaktadir.

CaiT Modelinin Basarim Metrikleri

Classification Report:

precision recall fl-score support

benign 8.9451 B8.96089 8.9529 179
malignant 8.9157 8.8941 9.9048 85
normal 8.9623 8.9444 8.9533 54
accuracy 8.9483 318
macro avg 8.941e @.9332 8.937@ 318
weighted avg 8.9401 8.9483 8.9481 318

AUC-ROC: 8.9917

AUC-PR: ©.9872

Mean Absolute Error (MAE): @.0692
Toplam calisma slresi: 315.489 saniye
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PiT Modelinin Basarim Metrikleri
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DeiT Modelinin Basarim Metrikleri

Classification Report:

precision

benign 8.9451

malignant @.9375

normal @.9464
accuracy

macro avg 9.9438

weighted avg 8.9433

AUC-ROC: @.9912
AUC-PR: @.9858

recall fl-score support

8.96@9 8.9529 179
8.8824 8.9091 85
8.9815 0.9636 54

8.9434 318
9.9416 8.9415 318
8.9434 8.9438 318

Mean Absolute Error (MAE): ©.0660
Toplam calisma siiresi: 312.66 saniye
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ViT Modelinin Basarim Metrikleri
Classification Report:
precision recall
benign 8.9396 ©9.9553
malignant 9.9333 9.8235
normal 8.8852 1.0060
accuracy
macro avg 9.9194 9.9263
weighted avg 8.9287 9.9277

AUC-ROC: @.991@
AUC-PR: @.9849
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8.9474
8.8750
8.9391

8.9277
@.9285
8.9266

Mean Absolute Error (MAE): ©.0818
Toplam calisma siiresi: 3©9.56 saniye
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Confusion Matrix (ViT)
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Dort farklh Transformer modeli (CaiT, PiT, DeiT, ViT) meme kanseri siniflandirma problemini ¢6zmek
icin test edilmistir. Modellerin sonuglari, precision, recall, fl1-score, AUC-ROC, AUC-PR, MAE, ve
toplam ¢aligma siiresi acisindan analiz edilmistir. Sonuglar, modellerin her bir smifta farkli
performanslar sergiledigini ve genel dogruluklarimin olduk¢a yiiksek oldugunu gostermektedir.
Asagidaki Tablo 7°de, tiim metrikleri detayli sekilde 6zetlemektedir:

Tablo 7. modellerin karsilagtirmali performans degerleri

Precision Recall F1-Score AUC- AUC- Calisma
Model  Accuracy (avg) (avg) (avg) ROC PR MAE Siiresi (s)
CaiT 0.9403 0.9401 0.9403 0.9401 0.9917 09872  0.0692 31540
PiT 0.9434 0.9438 0.9434 0.9435 0.9941 09898  0.0629  295.08
DeiT 0.9434 0.9433 0.9434 0.9430 0.9912 0.9858  0.0660 312.66
ViT 0.9277 0.9287 0.9277 0.9266 0.9910 09849  0.0818  309.56

Yapilan degerlendirmeler sonucunda, dort farklt Transformer modeli (CaiT, PiT, DeiT, ViT) meme
kanseri siniflandirmasinda gesitli basar1 seviyeleri gostermistir. PiT modeli, dogruluk (%94.34), F1-
Skoru (9%94.35), AUC-ROC (%99.41), ve AUC-PR (%98.98) gibi kritik metriklerde en iyi performansi
sergileyerek en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Ayrica, PiT modelinin ortalama hata oran1 (MAE:
0.0629) diger modellere kiyasla en diisiik degerdedir, bu da daha az tahmin hatas1 yapildigini ifade
etmektedir. Calisma siiresi agisindan da PiT modeli, 295.08 saniye ile en hizli performansi gostermistir.
Bu sonuglar, PiT modelinin 6zellikle hassas uygulamalarda ve zaman kritik gorevlerde tercih edilebilir
oldugunu ortaya koymaktadir.

CaiT ve DeiT modelleri, PiT modeline olduk¢a yakin sonuglar elde etmis ve genel dogruluk (%94.03

ve %94.34) ile F1-Skoru (%94.01 ve %94.30) agisindan basarili bir performans sergilemistir. DeiT
modeli, normal smifta en yiiksek geri ¢agirma oranini (%98.15) saglayarak bu sinifi dogru bir sekilde
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ayirt etmede one ¢ikmistir. CaiT modeli ise 0.0692 MAE degeri ile tahmin hatasini sinirlandirmay1
basarmis ve bu anlamda gilivenilir bir alternatif olabilecegini gdstermistir. Her iki model de hem
hassasiyet hem de geri cagirma degerleri agisindan dengeli sonuclar sunarak uygulamada kullanilabilir
modeller arasinda yer almistir. VIiT modeli, diger modellere gore biraz daha diisiik bir dogruluk
(%92.77) sergilemis olsa da normal siifi¢in %100 geri ¢agirma oranina ulasarak bu sinifta miikemmel
bir performans gostermistir. Ancak, toplam hata oran1 (MAE: 0.0818) diger modellere gore daha yiiksek
olup, tahmin hatalarinin biraz daha fazla oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, ViT modelinin
belirli siniflarda iistiin bir performans sergiledigi ve normal sinifi dogru tespit etme yetenegiyle 6ne
ciktigr goriilmiistiir. Sonug olarak, bu ¢alisma, meme kanseri siniflandirmasinda farkli Transformer
modellerinin performanslarini kapsamli bir sekilde karsilastirmistir. PiT modeli, genel basarimi ve
diisitk hata orani ile en iyi sonuclar1 sunarken, CaiT ve DeiT modelleri de PiT modeline yakin
performanslartyla etkili alternatiflerdir. ViT modeli ise belirli simiflarda miikemmel performans
gostermesine ragmen genel dogruluk acisindan biraz daha geride kalmistir. Model se¢imi, uygulamanin
ihtiyaglarina ve oncelik verilen metriklere bagli olarak yapilabilir.

5.5 Deri Kanseri Teshisi Uygulamalari

Deri kanseri, cilt hiicrelerinin anormal bir sekilde biiylimesi sonucu olusan ve diinya genelinde en sik
goriilen kanser tiirlerinden biridir. Genellikle glinesin zararl ultraviyole (UV) 1sinlarina uzun siire maruz
kalma, deri kanserinin temel nedenlerinden biridir. Ancak, cildin giines gormeyen bolgelerinde de
olusabilecegi unutulmamalidir. Deri kanseri, erken teshis edildiginde genellikle tedavi edilebilir bir
hastaliktir ve bu nedenle erken tani hayati 6neme sahiptir. Deri kanserinin en yaygin {i¢ tiirii; bazal
hiicreli karsinom, skuamoz hiicreli karsinom ve melanomdur. Bazal hiicreli karsinom, genellikle giinese
maruz kalan bolgelerde goriiliirken, skuaméz hiicreli karsinom cildin daha derin katmanlarinm
etkileyebilir. Melanom ise en tehlikeli deri kanseri tiirii olup, hizli bir sekilde metastaz yapma
potansiyeline sahiptir.

Deri kanserinin teshisi i¢in dermatoskopi ve biyopsi gibi yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir.
Kanserin tipi ve yayilimina gore cerrahi miidahale, radyoterapi, kemoterapi, immiinoterapi veya hedefe
yonelik tedavi gibi farkli tedavi yontemleri uygulanabilir. Ayrica, diizenli cilt kontrolleri ve koruyucu
onlemler almak, deri kanserinin 6nlenmesinde biiyiik 6nem tasir. Giinesten korunmak igin giines kremi
kullanimi, koruyucu giysiler giyme ve solaryumdan kaginma gibi basit tedbirler, deri kanseri riskini
onemli Olciide azaltabilir. Sonug olarak, erken teshis ve etkili tedavi yaklagimlari sayesinde deri
kanseriyle basarili bir sekilde miicadele edilebilmektedir.

Deri hastaliklar1 veri seti, deri hastaliklarinin siniflandirilmasi1 amactyla The International Skin Imaging
Collaboration (ISIC) platformundan alinmis ve toplamda 2357 goriintiiden olugmaktadir. Veri seti,
dermatolojik tanilarda kullanilan malign (ko6tii huylu) ve benign (iyi huylu) deri hastaliklarini
icermektedir. Tiim goriintiiler, ISIC tarafindan saglanan siniflandirmaya uygun olarak etiketlenmis ve
veri setindeki her alt grup, melanom (malign) ve neviis (benign) gibi bazi hastaliklarin goriintii
sayisindaki az bir baskinlik disinda, esit sayida goriintii igcerecek sekilde diizenlenmistir.

Veri seti, deri kanserleri ve diger deri rahatsizliklarim1 kapsayan toplam dokuz farkli hastalik sinifini
icermektedir. Bu siniflar asagidaki gibidir:

Actinic Keratosis (Aktinik Keratoz):
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o Gilinesin UV 1sinlarmin neden oldugu ciltteki hiicresel degisikliklerden olugur. Tedavi
edilmediginde maligniteye donilisme riski tasir.

Basal Cell Carcinoma (Bazal Hiicreli Karsinom):

o Derinin en sik goriilen kanseri olup, genellikle yiiz ve boyun gibi giines 1s1g1na maruz
kalan bolgelerde goriiliir. Yavas biiylime egilimi gosterir ve nadiren metastaz yapar.

Dermatofibroma:

o Genellikle zararsiz olan ve deri altinda gelisen kiiciik, yuvarlak, sert bir nodiil seklinde
ortaya ¢ikar. Daha ¢ok bacaklarda goriiliir.

Melanoma (Melanom):

o En olimciil deri kanseri tiiriidiir. Melanositlerden kaynaklanir ve erken teshis
edilmediginde hizla yayilabilir.

Nevus (Benign):

o Genellikle zararsiz olan cilt {izerindeki koyu renkli benlerdir. Cogu dogustan gelir veya
zamanla ortaya cikar.

Pigmented Benign Keratosis (Pigmente Benign Keratoz):
o Genellikle yaslanmaya bagl olarak gelisen, koyu renkli ve iyi huylu deri lezyonlaridir.
Seborrheic Keratosis (Seboreik Keratoz):

o Yasl insanlarda sik¢a goriilen, genellikle yagl bir goriiniim sergileyen iyi huylu deri
lezyonlaridir.

Squamous Cell Carcinoma (Skuaméz Hiicreli Karsinom):

o Ciltte ikinci en sik goriilen kanser tiirlidiir. Giinese maruz kalan alanlarda goriiliir ve
metastaz riski tagir.

Vascular Lesion (Vaskiiler Lezyon):

o Kan damarlarinin anormal biiylimesinden kaynaklanan deri iizerindeki kirmizi veya
mor renkli lezyonlardir.

Tablo 8’de deri kanseri hastaliklarinin siniflarina ait goriintii sayilari verilmistir.
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Tablo 8. Deri kanseri veri seti

Smiflar Orijinal Egitim Test Toplam Egitim ve Test Verisi
Akiec 327 262 65
bcce
>14 41l 103 Tiim Veri Seti: 5810
bkl
1099 879 220 Egitim: 4648
df 115 92 23
mel 1113 890 223 Test: 1162
nv 2500 2000 500
vasc 142 114 28

Sekil 8’te deri kanseri veri setine ait drnek goriintiiler verilmistir.

Actinic keratoses and intraepithelial carcinoma / Bowen's disease (akiec)

e U

basal cell carcinoma (bcc)

benign keratosis-like lesions (solar lentigines / seborrheic keratoses and lichen-planus, bkl)

dermatofibroma (df)

S Ll

melanoma (mel)

44



vascular lesions (angiomas, angiokeratomas, pyogenic granulomas and hemorrhage, vasc)
Sekil 8. Deri kanseri veri setine ait 6rnek goriintiiler

Deri kanseri siniflandirma ¢alismasinda SimpleCNN, DenseNet201 ve NasNetMobile olmak {izere ii¢
farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu modeller, akiec, bee, bkl, df, mel, nv, vasc olmak iizere
toplam 7 farkli deri hastaligi siifin1 siniflandirmak igin egitilmis ve degerlendirilmistir. Sonuglar,
precision (kesinlik), recall (duyarlilik), Fl-score ve accuracy gibi performans olgiitleri ile analiz
edilmistir. Her bir modelin mimarisi ve oOzellikleri, farkli karmasiklik seviyelerinde goriintii
siniflandirma performansi sunmaktadir.

SimpleCNN (Convolutional Neural Network), derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan temel bir
modeldir. Bu model, genellikle kiigiik dl¢ekli veri setlerinde hizli ve basit bir sekilde egitim saglasa da
karmasik veri setlerinde simnirli performans gostermektedir. SimpleCNN, katman sayisinin daha az
olmasi ve 6zellik ¢ikarma yeteneginin sinirli olmasi nedeniyle detayli sinif ayrimi gerektiren verilerde
diisiik basar1 gostermektedir. Bu calismada nv sinifinda daha iyi sonuglar elde etmesine ragmen, kiigiik
siniflardaki performansi yetersiz kalmistir. DenseNet201 (Densely Connected Convolutional Networks)
ise daha derin ve baglantili bir mimari sunarak, modelin 6zellik ¢ikarma kapasitesini énemli Olciide
artirmaktadir. Her katmanin dnceki katmanlardan gelen girdilere bagl olmasi, bilgiyi kaybetmeden daha
zengin Ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu yapi, 6zellikle karmasik ve dengesiz veri setlerinde etkili
sonuclar iiretmektedir. DenseNet201, bu calismada tiim smiflarda tutarhi ve yiiksek performans
gostermis, 6zellikle kiigiik veri 6rneklerine sahip olan df ve vasc siniflarinda bile basarili sonuglar elde
etmistir. NasNetMobile (Neural Architecture Search Network), mobil cihazlar i¢in optimize edilmis bir
model olup diisiik hesaplama maliyetiyle ¢alisabilmesi igin tasarlanmigtir. Bu model, Google tarafindan
gelistirilen otomatik mimari arama ydntemleriyle elde edilen optimize edilmis bir yapiya sahiptir.
Ancak, baz1 siiflarda 6zellikle kiigiik ve dengesiz veri ornekleri {izerinde performans diisiikliikleri
gozlemlenmistir. bkl sinifinda diisiik recall degeri, modelin bu tiir detayli sinif ayrimlarinda zorlandigini
gostermektedir. Bununla birlikte, biiylik veri setlerinde, 6rnegin nv siifinda, daha iyi sonuglar elde
edebilmistir.

Sonug olarak, DenseNet201 modeli karmasik siniflarda ve dengesiz veri setlerinde daha yiiksek
performans gosterirken, SimpleCNN temel bir model olarak yalnizca biiylik veri 6érneklerinde sinirh
basar1 saglayabilmistir. NasNetMobile ise hafif ve hizli bir model olmasina ragmen kii¢iik siniflarda
tutarlilik  saglayamamis ve karmasik smiflandirma  gorevlerinde beklenen  performansi
sergileyememistir.
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Simple CNN Modelinin Sonuclari

True

akiec

bce

bkl

mel

vasc

Classification Report for SimpleCHM:
fl-score

precision recall

akiec 8.5600 9.2769

bcc 8.6220 9.4951

bkl 8.4586 9.6636

df 9.2222 9.1739

mel 8.4681 9.3946

nv 0.7425 9.7388

vasc 8.6471 8.3929
accuracy

macro avg 2.5218 2.4479

weighted avg 8.5977 @.5912

@

[~ e e R B R R ]

3564
5514
5368
1951
4282
74682
4889

5912

.471e
.5868

Confusion Matrix (SimpleCNN)
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Train Loss (SimpleCNN)
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DenseNet201 Modelinin Sonuclari

75

10.0
Enach

12.5

Classification Report for DenseNet2@81:

Vasc

accuracy
macro avg
weighted avg

reeS O ®D

precision

.7583

7981
7313
8889

.7248

8687
eee8

8241

.B861

recall
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Confusion Matrix (DenseNet201)

450
¥
£- 4 2 17 0 4 1 0
= 400
§- s 82 7 0 5 4 0 350
E = 5 10 166 0 15 24 0 G
250
:é 5- 0 2 3 16 1 1 0
- 200
-2 3 21 2 158 37 0
E - 150
- 1 | 12 0 34 1] - 100
a -50
u - 0 1 1 0 1 1 24
=
i l i i l | l -0
akiec becc bkl df mel v vasc
Predicted
Train Loss (DenseNet201)
— Train Loss
0.8 4
0.6
0.4
0.2 4
0.0 4
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoch
NasNetMobile Modelinin Sonuglari
Classification Report for NashetMobile:
precision recall fl-score  support
akiec 8.2789 @.563e8 @.3868 65
bcc @.8718 @.3381 @.478% 1a3
bkl @.9e91 @.8455 a.es66 228
df @.1195 a.8261 a.2888 23
mel @.6923 @.2422 @.3588 223
nv @.6492 a.9138 a.7608 5e8
VBEC @.9e48 @.e786 @a.7755 23
accuracy @.5473 1le2
macro avg 8.6322 8.5244 8.43686 1162
weighted avg a.7el14 @8.5473 @.4994 1162
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Confusion Matrix (NasNetMobile)
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Bu calismada deri kanseri siniflandirmasi i¢in SimpleCNN, DenseNet201 ve NasNetMobile
modellerinin performans karsilagtirmasi yapilmistir. Sonuglar incelendiginde, DenseNet201 modelinin
genel olarak en yiiksek basariy1 sagladig1 goriilmektedir. Ozellikle kiigiik veri setine sahip siniflarda
dahi giiclii sonuglar elde etmis ve toplam dogruluk orani %80.64 olarak hesaplanmigtir. Bu modelin f1-
score ve recall degerleri, 6zellikle df (dermatofibroma) ve vasc (vaskiiler lezyon) siniflarinda diger
modellere kiyasla iistiin performans gostermistir. Ayrica nv (neviis) gibi biiyiik veri 6rneklerinde de
yliksek dogruluk saglamistir.

SimpleCNN modeli ise temel bir yapi sunmasina ragmen, karmasik smiflar arasindaki ayrimi
saglamakta zorlanmustir. Ozellikle kiigiik veri setine sahip siniflarda, akiec ve df gibi, diisiik recall ve
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fl-score degerleriyle performans kaybi1 gézlemlenmistir. Modelin toplam dogruluk oram1 %59.12 olup,
bu sonu¢ DenseNet201 ve NasNetMobile modellerinin olduk¢a gerisindedir. Ancak nv sinifinda, veri
orneklerinin sayisinin fazla olmasi nedeniyle bu model nispeten daha iyi sonuglar verebilmistir.

NasNetMobile modeli ise 6zellikle df ve bee siiflarinda dikkat cekici bir sekilde dengesiz performans
gostermistir. Baz1 siniflarda yiiksek recall degerlerine ulasirken, bkl (benign keratoz) smifinda olduk¢a
diisiik degerler elde etmistir. Toplam dogruluk orani %54.73 olarak hesaplanmis ve bu durum, modelin
kiiclik ve dengesiz siiflardaki basarisizligim gostermektedir. Bununla birlikte, nv smifinda yiiksek
recall ve f1-score degerleri ile giiclii performans sergilemistir.

Sonug¢ olarak, performans degerlendirmelerinde DenseNet201 modeli, smiflar arasindaki tutarlt
performansi, yliksek dogruluk orani (%80.64) ve giiglii f1-score degerleri ile en basarili model olarak
one ¢ikmaktadir. NasNetMobile modeli biiylik siniflarda kabul edilebilir sonuglar saglasa da kii¢iik
siniflarda tutarlilik saglayamamais, SimpleCNN ise en temel model olarak karmasik siniflar1 ayirt etmede
en diisiik performansi gdstermistir. Tablo 9°da karsilastirmali sonuglar verilmistir.

Tablo 9. Modellerin karsilastirmali sonuglari

Model Accuracy Precision (Macro Avg) Recall (Macro Avg) F1-Score (Macro Avg)
SimpleCNN 59.12% 52.18% 44.79% 47.10%
DenseNet201 80.64% 82.41% 76.32% 79.03%
NasNetMobile 54.73% 63.22% 52.44% 43.66%

5.6 Kan Kanseri Teshisi ve Uygulamalari

Kan kanseri, kan hiicrelerinin anormal sekilde biiyiimesi ve kontrolsiiz cogalmasi ile ortaya ¢ikan bir
hastalik grubudur. Temelde, kan kanseri kemik iliginde bulunan kan yapici hiicrelerin iiretim
mekanizmasindaki bozulmalardan kaynaklanir. Kan kanserleri genellikle lokositler (beyaz kan
hiicreleri) tizerinde etkili olur, ancak diger kan hiicrelerini de etkileyebilir.

Kan Kanseri Tiirleri
Kan kanserleri {i¢ ana kategoriye ayrilir:

1. Loésemi:
Kemik iliginde anormal beyaz kan hiicrelerinin agir1 tiretimi ile karakterizedir. Losemi, akut
(hizl1 gelisen) ve kronik (yavas gelisen) olmak iizere iki ana tipe ayrilir.
o Akut Lenfoblastik Losemi (ALL)
o Akut Miyeloid Lésemi (AML)
o Kronik Lenfositik Losemi (CLL)
o Kronik Miyeloid Lésemi (CML)
2. Lenfoma:
Lenf sistemi hiicrelerinin anormal biiylimesi ve ¢ogalmasi ile ortaya ¢ikar. Lenfomalar
genellikle Hodgkin Lenfoma ve Hodgkin Dis1 Lenfoma olmak tizere iki alt grupta incelenir.
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3. Myeloma (Multiple Myeloma):
Plazma hiicrelerinin anormal iiretimi ile kemik iliginde olusur. Plazma hiicrelerinin kontrolsiiz
biiylimesi, bagisiklik sistemini zayiflatarak enfeksiyonlara karsi direnci azaltir.

Belirtiler

Kan kanserlerinin belirtileri hastaligin tiirtine bagl olarak degisebilir, ancak yaygin belirtiler sunlardir:

e Agirt yorgunluk ve halsizlik

o Ates ve gece terlemeleri

o Istah kaybi ve kilo kayb1

e Kansizlik (anemi) ve ciltte solukluk
o Kolay morarma veya kanamalar

o Kemik ve eklem agrilar

Veri Seti Hakkinda Bilgi

Caligmada kullanilan veri seti, kan kanseri goriintiilerini icerir ve dort farkli smifa ayrilmistir. Bu
smiflar, hiicresel seviyede kan kanseri tiirlerinin belirlenmesini saglar. Veri seti, kan kanseri tiirlerinin
tespitine yonelik makine 6grenmesi ve derin grenme modelleriyle analiz edilmistir. Ozellikle hiicresel
detaylarin tespitinde EfficientNet BO gibi giiclii 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilmigtir.

Simiflar

Veri setinde dort simif bulunmaktadir:

1. Benign (Iyi Huylu): Hiicresel biiyiime normaldir ve kansere déniisme riski yoktur.

2. [Malignant] Pre-B: Kanserlesme siirecinde olan 6nciil B hiicreleriyle ilgili anormallikleri
temsil eder.

3. [Malignant] Pro-B: ilerleyen malign kanser hiicrelerinin bulundugu asamadir.

4. [Malignant] early Pre-B: Kanser hiicrelerinin erken asamada anormal sekilde ¢ogalmaya
basladig siiregtir.

Veri Seti Ozellikleri

e Toplam Goriintii Sayisi: 650 adet goriintii
o Egitim/Test Ayrimi: Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmustir.

o

@)

Egitim Verisi: 520 goriintii
Test Verisi: 130 goriinti

¢ Smiflara Gore Dagilim:

o

@)
O
@)

Benign: 103 goriintii

Malignant Pre-B: 191 goriinti
Malignant Pro-B: 160 goriintii
Malignant Early Pre-B: 196 goriintii

Veri seti, kan hiicrelerinin goriintii analizini kolaylastirmak i¢in homojenlestirilmistir. Goriintiiler belirli
bir boyutta (6rnegin 224x224 piksel) normalize edilmis ve modele giris i¢in uygun hale getirilmistir.
Sekil 9°ta veri setindeki her bir sinifa ait 6rnek goriintiiler verilmistir.
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Bu calismada, EfficientNet BO modeli ile 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmis ve bu 6zellikler
kullanilarak SVM (Support Vector Machine), AdaBoost, CatBoost, ve Decision Tree siniflandiricilar
ile kan kanseri tiirlerinin tespiti amag¢lanmigtir. Dort farklt modelin performanst dogruluk, precision,
recall, F1-score, Mean Absolute Error (MAE), ve Cohen's Kappa metriklerine gore karsilastirilmigtir.

SVM Modelinin Sonuclari

Classification Report:

Benign

[Malignant] Pre-B
[Malignant] Pro-B
[Malignant] early Pre-B

accuracy

precision

f1-score support
B.9561 163
; 5] 191
160
196

macro avg B0.9839
weighted avg B.9861

Mean Absolute Error (MAE): 0.0415

Cohen's Kappa: 0.9812

Train Accuracy: 0.9927, Test Accuracy: 0.9862
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Train vs Test Accuracy (SVM)
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Eenign -

[Malignant] Pre-B -
[Malignant] Pro-B -

[Malignant] early Pre-B

Predicted

Catboost Modelinin Sonuglari

Classification Report:
precision recall fl1-score support

Benign : : 3.9320 p.9412
[Malignant] Pre-B PO ) 3.9974
[Malignant] Pro-B ) 1 ) 0.9969

[Malignant] early Pre-B ). € 7.9796 0.9746

@

accuracy
macro avg
weighted avg P.98: 0.9815

(s s
[V VRV

Mean Absolute Error (MAE): 0.0508
Cohen's Kappa: 0.9749

Train Accuracy: 1.0000, Test Accuracy: 0.9815
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Train vs Test Accuracy (CatBoost)
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Adaboost Modelinin Sonuclari

Classification Report:
precision "BC fl-score support

Benign 0.80 3. 80 ). 80 103
[Malignant] Pre-B a. : 191
[Malignant] Pro-B a. 160
196

s I v ]

[Malignant] early Pre-B

[>]

accuracy 8.9062
macro avg J. 9¢ 2. 896 08.8987
weighted avg p.911: 0.906 0.9074

Mean Absolute Error (MAE): 0.2277
Cohen's Kappa: 0.8726

Train Accuracy: 0.9475, Test Accuracy: 0.9062
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Train vs Test Accuracy (AdaBoost)
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Decision Tree Modelinin Sonuclari

Classification Report:

precision recall or support

Benign 0.7273 B.776 3. 75 1683

[Malignant] Pre-B 0.9459 0.9 ) B9 191
[Malignant] Pro-B 0.9679 B. ). C 160
[Malignant] early Pre-B 0.8392 B. ) 5 5 196

accuracy
macro avg 0.8701
weighted avg 0.8845

Mean Absolute Error (MAE): 0.2846
Cohen's Kappa: 0.8395

Train Accuracy: 1.0000, Test Accuracy: 0.8815
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Train vs Test Accuracy (Decision Tree)
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SVM, ayrik siniflar arasinda optimal bir hiperdiizlem olusturarak simiflandirma yapan giiclii bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Calismamizda SVM modeli, siniflandirma goérevinde en yiiksek dogrulugu
saglamistir ve test dogrulugu %98.62 olarak hesaplanmistir. Cohen's Kappa degeri 0.9812 gibi yiiksek
bir basar1 gostermistir. CatBoost, kategori tabanl veri setleri iizerinde oldukga etkili olan bir gradient
boosting algoritmasidir. Egitim siiresi SVM’ye kiyasla uzun siirmiis olsa da (%211.74 saniye), elde
edilen performans son derece yiiksektir. Test dogrulugu %98.15 olarak hesaplanmistir. Precision ve
recall degerleri siniflar arasinda olduk¢a dengelidir. Cohen's Kappa degeri 0.9749°dur. AdaBoost, zayif
siniflandiricilarin iteratif olarak gii¢lendirilmesi ile ¢alisan bir ensemble modelidir. Bu modelde
dogruluk degeri %90.62 olarak hesaplanmistir. Diger modellere gore performansi daha diisiik olup,
MAE (Mean Absolute Error) degeri 0.2277 olarak bulunmustur. Ozellikle "Benign" sinifinda hata orani
gorece daha yiiksektir. Decision Tree modeli, veriyi smiflandirmak i¢in aga¢ yapisi kullanan bir
algoritmadir. Egitim siiresi ¢ok kisa olmasina ragmen (%1.93 saniye), test dogrulugu %88.15°te
kalmistir. Model, asir1 6grenme (overfitting) sorunu yasamis ve egitim dogrulugu %100 olarak
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gozlemlenmistir. Cohen's Kappa degeri 0.8395 ile diger modellere gore daha diisilk bulunmustur.
Asagida dort modelin karsilastirmali performansini gésteren degerler Tablo 10°da verilmistir:

Tablo 10. Modellerin karsilagtirmali performans degerlendirmesi

F1- Cohen's Egitim Stiresi
Model Precision = Recall Score Accuracy MAE Kappa (s)
SVM 0.9839 0.9828 0.9833 98.62% 0.0415 0.9812 2.78
CatBoost 0.9785 09766 0.9775 98.15% 0.0508 0.9749 211.74
AdaBoost 0.9026 0.8968 0.8987 90.62% 0.2277 0.8726 55.15
Decision 0.8701 0.8722  0.8708 88.15% 0.2846  0.8395 1.93

Tree

En Basgarili Model: SVM modeli %98.62 test dogrulugu, 0.9833 F1-Skoru ve 0.0415 MAE degeri ile en
iyl performansi gdstermistir. Egitim siiresi kisa ve sonuglar oldukga yiiksek dogruluk seviyesinde elde
edilmistir. Ikinci En Iyi Model: CatBoost modeli %98.15 dogruluk ile SVM’ye ¢ok yakin bir performans
sergilemistir. Ancak egitim siiresi olduk¢a uzundur. Orta Performansli Model: AdaBoost, %90.62
dogrulukla orta diizeyde performans gostermektedir. Bu model, 6zellikle "Benign" sinifinda hatalarin
arttig1 gézlemlenmistir. En Diisliik Performans Gosteren Model: Decision Tree (DT), asir1 6grenme
problemi nedeniyle test dogrulugu diisiik kalmis (%88.15), MAE degeri ise 0.2846 gibi yiiksek
bulunmustur. EfficientNet B0 tarafindan c¢ikarilan 6zellikler, siiflandirma modelleri tarafindan
basariyla kullanilmistir. SVM ve CatBoost modelleri, diger modellere kiyasla daha iyi sonuglar elde
etmistir. Bu calisma, hibrit modellemelerin kan kanseri siniflandirma gibi kritik tibbi gérevlerde yiiksek
dogruluk saglayabilecegini gostermektedir. Egitim siireleri ve performans metrikleri birlikte
degerlendirildiginde, SVM modeli, kisa egitim siiresi ve yliksek dogrulugu sayesinde uygulama
acisindan en avantajli model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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