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Oz

Gegmisten giiniimiize yapay zekanin kullanim alanlar1 giderek artmaktadir ve en ¢ok kullanilan alanlardan biri de saglik sektoriidiir.
Ozellikle tibbi goriintiilerin islenmesinde oldukga basarili sonuglar vermesi ile bir yapay zeka algoritmasi olan derin 6grenme, bu
goriintiilerin iglenmesi ve yorumlanmasi konusunda sik¢a tercih edilmektedir. Son yillarda diinya ¢apinda artan kanser oranlariyla
birlikte gelisen goriintiileme teknikleri bu hastaliklarin teshisi ve tanisi konusunda uzmanlara oldukca faydali hale gelmistir. Bu
calismanin temel amaci sitopatologlar tarafindan manuel olarak yapilan teshis etme biciminden esinlenerek derin 6grenmeye dayali
bir calisma gergeklestirilmistir. Bu algoritma bir derin 6grenme mimarisi olan evrisimsel sinir ag1 kullanilmigtir Evrigimsel sinir agi,
tanisal olarak ilgili goriintii bolgelerini tanimlayarak onceden belirlenen malignite skolarlarini atar ve bu sayede malignite tahmini
yapilir. Deneysel sonuglar 6nerilen ¢calismanin uzmanlarla karsilastirilabilir bir performans elde ederek sitopatologlara ikinci bir goriis
saglayabildigini ve is yiikiinii azalttigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Ag1, Yapay Zeka, Tiroid Kanseri.

Diagnosing Thyroid Cancer Using Deep Learning
Abstract

From past to present, the usage areas of artificial intelligence are increasing and one of the most used areas is the health sector. Deep
learning, which is an artificial intelligence algorithm with its very successful results in the processing of medical images, is frequently
preferred for the processing and interpretation of these images. Imaging techniques, which have developed with the increasing cancer
rates worldwide in recent years, have become very useful to experts in the diagnosis and diagnosis of these diseases. The main
purpose of this study is to carry out a deep learning-based study inspired by the manual diagnosis method by cytopathologists. This
algorithm is used in convolutional neural network, which is a deep learning architecture. Convolutional neural network defines
diagnostically relevant image regions and assigns predetermined malignancy scolars, and thus malignancy prediction is made.
Experimental results show that the proposed study can achieve a performance comparable to that of experts, providing
cytopathologists with a second opinion and reducing their workload.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, Artificial Intelligence, Thyroid Cancer.

Sorumlu Yazar: Ondokuz Mayis Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Samsun, Tiirkiye (ORCID: 0000-0002-0442-
1406) ismail.iseri@bil.omu.edu.tr

http://dergipark.cov.tr/ejosat 292




European Journal of Science and Technology

1. Giris

Yapay zeka insan miidahalesi olmadan bilgisayarla gesitli
gorevleri yapmak tizere tasarlanmis genel bir terimdir [1]. Genel
amact, insanlarin i¢inde bulundugumuz modern caga uyum
saglayabilmesi icin insan diisiinme bigimini taklit ederek is
verimliligini arttirmay1 esas almaktir. Geg¢misten gilinlimiize
kadar hayatimizin bir¢cok alanin da arastirilmis ve uygulanmaya
baslamistir [2]. Giinlimiizde yapay zeka, tibbi tarama ve
goriintiilerde teshis koyarak bununla birlikte saglik ¢alisanlarinin
is yuiklinii azaltmak amaciyla birgok avantaj saglamaktadir.

Patolojik alanda yapay zekanmn kullanilmasi ile teshis
dogrulugu artarken, patologlarin is yiikii azaltilarak daha verimli
ve iist diizey sonuglar elde etmeleri saglanmistir [3]. Algoritma
yapilarinin teknoloji ile gelismesiyle birlikte yapay zekanin (Al),
en cok da derin O6grenme tabanli (DL) yapay zekanin
kullaniminda artis baglamistir. Ozellikle tiimér tespitinde cesitli
problemlerin ¢6ziimii icin derin 6grenme tabanli yaklasimlar
kullanilmistir.  Derin  6grenme  yapilar1  i¢  ige ndron
katmanlarindan olugmakta ve birden fazla 6zellik seviyesinin
dgrenilmesine dayanmaktadir. Ust seviyelerdeki 6zellikler alt
seviyelerdeki ozelliklerden elde edilerek birden ¢ok verinin
O0grenmesine dayanan bu yontem derin 6grenmenin temelini
olusturur. Derin 6grenme manuel olarak 6zellik ¢ikarmak yerine
denetimli/denetimsiz 6zellik 6grenmesi veya hiyerarsik o6zellik
¢ikarimi igin etkin algoritmalar kullanir. Son yillarda bir derin
O0grenme mimarisi olan evrigimli sinir aglarini tibbi goriintiileri
analiz etmek ve bu goriintlilerden hastalik teshis etmek igin
kullanmak popiiler bir uygulama haline gelmistir. Birgok
hastalik ¢esidinin ultrason goriintiileri derin 6grenme ile analiz
edilebilmektedir. Tiroid malignitesi de bu hastalik tiirlerinden
biridir. Tiroid hastalarinin ultrason goriintiillerini benign ve
malign olarak ayirt etmek igin ¢esitli yontemler gelistirilmis ve
derin 6grenme yoOntemleri de bu yontemlerden biridir. Tiroid
kanseri, tiroid bezinden kaynaklanan bir malignitedir ve genel
olarak tiroid nodiili olan hastalarda bulunur. Malignite
degerlendirmesi boyun ultrasonografisi goriintiilerinden yapilir
ve nodiiller palpasyonla veya ultrason goriintilleme ile tespit
edilebilir.

Gupta N.vd., tiroidin papiller ve folikiier neoplazilerinde
yapay zeka ile goriintii analizi yaparak ayirt edici tanisal
etkinligini degerlendirmek {izere ¢alismiglardir. Toplam 60 vaka
incelemis ve bu vakalardan 44 vakayi egitim seti i¢in, 16 vakay1
test seti i¢in kullanmislardir. Iyi huylu ve kétii huylu tiroid
lezyonlarinni ayirt etmede oldukga basarili oldugu sonucuna
varmiglardir [4]. Daskalakis A. vd., benign ve malign tiroid
nodiillerini rutin olarak alman (FNA, H & E lekeli) sitolojik
gorlintiilerden  teshis edebilmek i¢in calismiglardir. Cok
simiflandirict bir sistem olusturmaya calismiglar ve Onerilen
yontemin = sitopatologlarin  kesin tam1  koymada karar
verebilmesine destek olmasini amaglamislardir [5]. Selvathi D.
vd., iyl huylu ve koétii huylu tiroid lezyonlarimi birbirinden ayirt
etmek i¢in c¢aligmislardir. Bunun i¢in iki tane modiil
onermislerdir. Tiroid gorlintilerini SVM  (destek vektor
makinesi) ve ELM (asir1 O6grenme makinesi) kullanarak
simiflandirip normal tiroid goriintiisiinden tiroid nodiillerinin
segmentasyonunu saglamislardir. Yapilan calisma neticesinde
ELM'nin SVM'den daha iyi segmentasyon dogruluguna sahip
oldugu sonucuna varilmistir [6]. Ding J. vd., tiroid nodiillerini
iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirabilmek igin bir MIL
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(coklu ornek 6grenme) yontemi kullanmistir. Caligmada tiroid
B-modu  ultrason  goriintilleri  kullanilmigtir.  Ultrason
goriintiilerindeki lezyonu sinflandirmak i¢in SVM kullanilmistir.
Deneysel sonuglar oOnerilen yaklasimin iyi bir performansa
ulastigini gostermistir [7]. Ma J.vd., tiroid goriintiilerindeki
heterojen goriiniimler ve arka planlarin goriintiilerde nodiil
tespiti igin zorluk ¢ikardigini ve tiroid nodiillerinin ultrason
goriintiilerinden daha dogru bir sekilde ayristirilmasi iglemi igin
CNN kullanmigtir. CNN benign ve malign tiroid goriintii
pargalarini girdi olarak kullanmis ve ¢ikt1 olarak segmentasyon
olasilik haritalar1 iiretmistir. Denseysel sonuglar Onerilen
yontemin nodiil tespiti i¢in oldukga iyi performans gosterdigini
ve CNN’nin nodillleri dogru ve etkili bir sekilde
tanimlayabildigini gostermistir [8]. Li H. vd., tiroid ultrason
goriintiilerinden tiroid kanserinin tespiti i¢in derin O0grenme
yaklagimint kullanmustir. Ultrason goriintiilerindeki bulaniklik,
belirsizlik ve diizensiz sekiller igin CNN yontemini
kullanmiglardir. Ancak CNN’nin dogrudan kullanilmasi yerine
Faster R-CNN kullanarak daha wuygun bir algilayici
gelistirmislerdir. Daha dogru bir algilama sonucu elde edebilmek
icin CNN’ye uzamsal kisith bir katman ekleyerek kanser
bolgelerinin bulundugu alani ¢evreleyen bolgenin o6zelliklerini
¢ikarabilmislerdir. Deneyler bu yontemin patologlarin is yiikiinii
azalttigin1 ve tiroid kanserinin insan miidahalesi olmadan tespit
edilebilecegini gostermistir [9].

2. Materyal ve Metot

2.1. Evrisimli Sinir Aglar: ve Yapisi

1970°1i yillardan beri CNN’ler iizerine birgok c¢alisma
yaptlmigtir [10,11]. Sirinukunwattana K. wvd., histopatoloji
goriintiilerinden smiflandirma yapmak ve kanserli dokular
bulabilmek i¢cin CNN kullanmigtir.  Farkli  histolojik
derecelerdeki oOrneklerden alinan 20.000°den fazla c¢ekirdek
iceren biiylik bir veri kiimesi {izerinde degerlendirme yapilmistir
[12]. Kraus O.Z. vd., mikroskop goriintiilerini sniflandirmak ve
segmentlere ayirmak i¢cin CNN’leri ¢oklu ornek Sgrenimiyle
(MIL) birlestiren bir yaklasgim gelistirmislerdir. MIL’de
kullanilan toplama islevi ve CNN’de kullanilan havuzlama
katmanlar1 arasindaki benzerligi kullanmislardir. CNN’leri MIL
ile Dbirlestirip mikroskop goriintiilleri ile egitim islemini
saglamiglardir [13]. Tajbakhsh N. vd., CNN’lerin sifirdan egitim
ihtiyactm  ortadan  kaldirtlip  kaldirilmayacagi  iizerine
calismiglardir. Sonug¢ olarak kaynak ve hedef veri tabanlari
arasindaki biiyiik farklar bu tir bir uygulamanin miimkiin
olmayacagini gostermistir. Yapilan deneyler, tibbi goriintii
uygulamalari icin CNN’lerin potansiyelinin yiiksek oldugunu ve
iyi performans gosterdigini dogrulamistir. [14]. Roa A. C. vd.,
patoloji goriintiilerinden hastaligin otomatik olarak saptanmasi
icin caligmalar yapmustr. Patologlarin manuel olarak teshis
koyma zorlugunun iistesinden gelmek amaciyla bu konuya
odaklanmuislardir. Yapilan ¢calismada, dijital goriintiilerden tiimor
tespiti yapabilmek icin CNN kullanmiglardir. Siiflandiriciyi
yaklagik 400 ornek ile egitip, ardindan The Cancer Genome
Atlas'tan yaklastk 200 vakayr bagimsiz olarak dogrulamay1
icermistir. [15]. Hou L. vd., Tiim Slayt Doku Goriintiisii (WSI)
smiflandirmasinda basarili olan denetimli bir karar flizyon
modeli ve CNN modeli iizerine ¢alismiglardir. CNN’nin egitimi
icin ayrt edici 6zellikleri otomatik olarak tanimlayan Beklenti
Maksimizasyonu (EM) tabanli bir yontem Onerilmistir.
Algoritma, patologlarin teshisine benzer teshis koyabilmis ve
kanser alt tiplerini siniflandirabilmistir [16]. Esteva A. vd., cilt
kanseri siniflandirmast i¢in derin 6grenme yOntemlerini
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kullanmiglardir. Cilt lezyonlarin1 siiflandirabilmek igin CNN
kullanilmis ve piksel ve hastalik etiketleri giris olarak
kullanilmistir. 129.450 klinik goriintii veri kiimesi kullanilarak
CNN egitilmistir. Iki smiflandirma yéntemini dermatologlarin
performansina gére kiyaslamuglardir. ilk vaka da en yaygm
kanserleri tanimlayip, ikinci vaka da en Oliimciil kanserlerin
tanimlanmasini temsil etmistir. CNN yontemi her iki gérevde de
uzmanlarinkine esdeger bir performans gostermis ve
dermatologlarla karsilastirilabilir bir yetkinlik géstermistir [17].
Shi G. vd., 2020 yilinda tiroid nodiilleriniin siniflandirilmasi i¢in
yontemler gelistirmistir. Yontem, radyologlarin teshisine benzer
sonuglar elde edebilmistir. 1937 klinik tiroid ultrason goriintiisii
kullanilmis ve sonug¢ olarak %91,46 dogruluk, %90,63
duyarlilik, % 92,65 ozgiilliikk elde etmislerdir. Deneysel sonuglar
onerilen yontemin mevcut siniflandirma yontemlerinden daha iyi
oldugunu gostermistir [18].

[k olarak Lecun tarafindan onerilen evrisimli sinir aglari
orlinti tanima alaninda en basarili yontemlerden biri haline
gelmistir. Evrigimli sinir aglarinda giris goriintiisiinden gorselin
ozelliklerini ¢ikarmak icin yere olarak egitilen filtreler
kullanilmaktadir.  Havuzlama islemi sayesinde  ozellik
haritalarinin boyutlar1 kiictiltiilerek bir sonraki evrisime girdi
goriintiisii olarak verilir. Bu iglemin amaci derin 6znitelikler
¢ikarmaktir. Siniflandiricilar bu 6zelliklerle ilgili karar verir
[19]. Sekil 1°de gosterilen yapt bir CNN yapisi ve bu yapi
girigleri kiiciik evrisim filtrelerine doniistiiren bir¢ok katman

igerir.
; Output
Pooling Prediction
layer ¥ layer

Fully connected
layer

Sekil 1: CNN yapist

Convolution Pooling Cov:vo.eurion
layer layer ayer
Input
limage
.
CNN  yapilar1  genellestirilirse  evrisim  katmanlari,

havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili bir ag igeren bir yapiy1
ifade eder [20]. Oznitelik ¢ikarimi igin evrisim iglemleri
kullanilir ve siniflandirici olarak tam baglantili ag kullanilir. Tam
baglantili ag smiflandirma islemini sonlandirmak i¢in bir
SoftMax ¢ikis katmani kullanir. AlexNet, GoogleNet gibi birgok
ag yapist bu katmanlardan olusturulmustur. Egitim isleminde
meydana gelen en biiyiik sorunlardan biri asirt uydurmadir.
Model asirt uydurulduguda egitim hatasi diiser test hatasi
yiikselir buna asirt uydurma denir. Bunu Onlemek igin veri
arttirma, Dropout ve DropConnect gibi teknikler kullanilabilir
[21,22,23,24]

2.1.1. Evrisim

Bu islem giris goriintiisiine karmasik islevlerin
uygulanmasina izin veren bir dizi sabit boyulu filtreye sahip bir
yapidir. Yerel olarak egitilmis filtrelerin goriintiiniin tizerinde
kaydirilmasiyl gergeklesir. Her filtre ayni agirlik ve bias
degerine sahiptir. Bu sayede agirlik paylasim mekanizmasi
olusur ve ayni 6zelligin tiim goriintii tizerinde temsil edilmesini
saglar [25,20]. Filtrelerin boyutuna gore bir alic1 alan belirlenir.
Girig goriintlisiiniin boyutu mxn ve ¢ekirdegin boyutu cxc olsun
ve I goriintiiyii, w agirligi ve b ‘de bias’t temsil etsin. Cikig
asagidaki denklemdeki gibi hesaplanabilir:

0o = f(b + Y=o Xr=0 Wt,ri0+t,0+r) (1)

f, aktivasyon fonksiyonu olarak ifade edilir ve burada aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu veya sigmoid kullanilabilir [20]. ReLu
aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilevbilir.

foo ={

x, x>0
0, else

2
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2.1.2. Havuzlama

Ozellik haritalar1 evrisim ve aktivasyon fonksiyonundan
gectikten sonra havuzlama islemi uygulanir. Havuzlama islemi
daha kiigiik 6zellik haritalarinin olusturulmasini saglar.
Goriintiinlin tizerinde bir pencere kaydirilmasiyla olusur.
Havuzlama islemleri genel olarak maksimum, ortalama ve L2
havuzlamadir. Maksimum havuzlamada maksimum deger bastan
sona geger, ortalama havuzlamada girdi degerlerinin ortalamasi
almir ve L2 havuzlama da da girdilerin L2 normunu hesaplar
[20]. Gorsel dzelliklerinin bagimsiz olarak ¢ikarilmasini ve
goriintii boyutunun kiigiiltilmesini havuzlama iglemiyle elde
ederiz.

2.1.3. Tam Bagh Katman

Evrisim ve havuzlama isleminden sonra veriler tek boyutlu
bir vektore doniistiiriiliir ve bu vektdr tam bagli aga giris olarak
verilir. Tam baglantili bu yap1, bir¢ok gizli katmandan
olugsmaktadir. Her néron agirliklari bir 6nceki katmandan gelen
verilerle ¢arparak bias degerini ekler. Bu deger bir sonraki
katmana iletilmeden 6nce aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur.
Bu katmanda yapilan hesaplamalar asagidaki denklemde
goriilmektedir:

f(cl) = f(b + 224=1W1,q * Oq) (3)

F aktivasyon fonksiyonunu, w agirlik vektoriinii, o q néronunun
girdi vektoriinii ve b bias degerini ifade etmektedir.

2.1.4. SoftMax

Lojistik regresyonun ¢ok sinifli uyarlanmis versiyonu olan
softMax islevi etkinlestirme iglevi olarak kullanilir. Genel olarak
siiflandirma amaci ile kullanilir ve asagidaki denklemdeki gibi
ifade edilebilir: [20]
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exp (sf]-)

Zqexp(sfq) @

class; =

2.1.5. DropOut

Ezberlemeyi 6nlemek icin kullanilan yontemlerden biridir.
Ag yapisinda rastgele secilen bazi néronlarin aktivasyonu egitim
strasinda sifir alinir. Bu yontem sayesinde dgrenme siireci daha
giivenilir hale gelir ve asir1 uydurma azaltilir [26].

2.1.6. DropConnect

Asirt uydurmay1 dnlemek igin gelistirilmis ve DropOut’a
benzeyen tekniklerden biridir. DropOut tekniginde segilen
ndronlarin aktivasyonlari sifir olarak aliirken, bu yontemde
rastgele se¢ilen agirlik degerleri sifira ayarlanir. Bu sayede agin
genelleme performansi artar ve ezberlemeyi onler [27].

2.3. Veri Seti

Veri seti uzmanlar tarafindan hazirlanan ultrason
goriintillerinden  olusturulmustur [28]. Tiroid nodiillerini
saptamak i¢in bilgisayarli tomografi (BT) ve ultrason (US) gibi
goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan B modu
ultrason gorlintiisii maliyet agisindan en uygun tekniktir. Tiroid
lezyonlarini tanimlamak i¢in nodiiller iyi huylu, muhtemel iyi
huylu, sinirda, malignite i¢in siipheli ve malign olarak
simifladirilmaktadir. Tiroid ultrason goriintiilerinden benign ve
malign tespitini bilgisayar ortaminda yapabilmek icin, ultrason
goriintilleri  Oznitelik ¢ikarma ve smiflama olmak iizere iki
asamadan gegirilir. Bu sayede teshis dogrulugunu arttirma ve
gereksiz is yiikiinden kurtulma hedeflenmistir. Onerilen veri
taban1 en az iki uzman radyolog tarafindan gerceklestirilen
Tiroid Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi (TIRADS)
sOzliigiinii kullanarak 389 vakaya karsilik gelen B-modu ultrason
goriintiilerini icermektedir. Hastalar TIRADS tanimina uygun bir
sekilde secilmistir. Vakalar Kolombiyadaki en biiyiik tanisal
goriintiileme merkezlerinden biri olan ve yilda 2000°den fazla
ince igne aspirasyon yontemi ile iligkili tiroid ultrasonu yapan
IDIME Ultrason Departmanindan alimmistir. Hastalar TIRADS

tanmina uygun olarak secilmistir. Yaslar1 35 -57 , 2 -16 arasinda
degisen 270 kadin ve 29 erkek olmak iizere toplam 299 hasta
kullanilmistir. Hastalarin TIRADS gerekliliklerini  karsilayan
spesifik ozellikleri tanimlanmustir. Tiroid ultrason videolarindan
goriintiileri ¢ikarmak icin TOSHIBA Nemio 30 ve TOSHIBA
Nemio MX kullanilmigtir.  Goriintiller JPEG  formatina
doniistiiriilip kaydedilerek segmentlere ayrilmis nodiillerin ve
aciklamal1 etiketlerin web iizerinden aninda paylagilmasina izin
vererek tasarlanan bir goriintii agiklama araci gelistirilmistir
[28].

Tium vakalar uzmanlar tarafindan tiroidit, kistik nodiil,
malign ve iyl huylu nodiiller olarak kategorize edilmistir. Tanilar
ultrason Ozelliklerine dayanmakta ve patolojik raporlarla
dogrulanmaktadir. Patolojik tanimlamaya ek olarak BETHESDA
(Tiroid Sitopatolojisini Raporlama Sistemi) sonuglar1 da XML
dosyasina eklenmigtir. Tablo 1’de bu sonuclar goriilmektedir.
XML dosyalart vakalarin ayirt edici bilgilerini, sayilarim
hastalarin yas ve cinsiyet bilgilerini igermektedir.

Tablo 1. PATOLOJIK TANI

BETHESDA CASES
24

137

18

8

13
0

o2 R T S S R S R

Tiroid bozuklugu olan 299 hastanin 347 ultrason goriintiisii
analiz adilmistir. Hastalar uzmanlar tarafindan TIRADS sistemi
kullanilarak siniflandirtlmistir. Tablo 2 veri setinin gozlemci
bagmna her kategoriden ka¢ vaka igerdigini gostermektedir.
Burada 200 vaka BETHESDA sistemine gore onaylanmustir. 24
ornek patoloji calismast igin yetersiz goriilmiistiir. Goriintii
ozelliklerini patolojik olarak tanmimlayabilmek i¢in TIRADS
sistemi kullanilmigtir.

Tablo 2. Her gézlemci i¢in TIRADS siniflandirmasinin dagilimi

TIRADS
Gozlemci 1 Gozlemci 2
Teshis Edilen Vaka Sayisi Teshis Edilen Vaka Sayisi
Bayan Erkek | Toplam | Bayan Erkek Toplam

2 3 35 38 2 18 20

3 2 12 14 3 30 33

4a 9 76 85 11 79 90

4b 5 70 75 8 93 101

4c 6 50 56 1 34 35

5 4 26 30 4 16 20
Tablo 3’de goriilmektedir. Etiketlenen veriler TIRADS
3. Blllglllal‘ skorlarina gore etiketlenmistir. Egitim islemi sirasinda tiroid
Bu caligmada toplam 105 tiroid ulirason goriintiisii ultrason goriintiilerinin benign ve malign orneklerini igeren

kullanilmis bunlardan 71 goriintii egitim i¢in 34 goriintii test i¢in
kullanilmistir.  Kullanilan veri setinin etiketlenmis 6rnekleri
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pekcok kombinasyonu kullanilmigtir.
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Tablo 3. Tiroid ultrason goriintiilerinin etiketlenmis gérselleri

test olarak verilen goriintiilerden elde edilen sonuglar Tablo 6’dA
verilmistir. Calismamizin test verilerine ait confusion matrisi ve
Tablo 4’de belirtilmistir. Bu matrisin performans 6lgiileri Tablo
5’de gosterilmistir.

Modelin egitim islemi sirasinda GPU destegi alabilmek igin
GoogleColab  ortamindan  yararlanilmigtir.  Egitim  islemi
sonrasinda TIRADS skorlar1 ile belirledigimiz kriterlere gore

Tablo 4. Test isleminin confusion matrisi

a b c d e f
a=TIRADS2 5 0 0 1 0 0
b =TIRADS3 2 3 0 1 0 0
¢ =TIRADS4A |2 0 5 0 0 0
d=TIRADS4B | 0 0 0 5 0 0
e=TIRADS4C |2 0 0 0 6 0
f=TIRADS5 0 0 0 1 0 3
Tablo5. Test islemi igin performans dlgiileri
Accuracy |Precision Recall F1 Score
a=TIRADS2 %80,56 %83,33 %45,45 %58,82
b =TIRADS3 %91,67 %50,00 %100,00 %066,67
¢ =TIRADS4A %94,44 %71,43 %100,00 %83,33
d=TIRADS4B %90,63 %100,00 %62,50 %76,92
e = TIRADS4C %93,75 %75,00 %100,00 %85,71
f=TIRADS5 %97,22 %75,00 %100,00 %385,71
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Tablo 6. Nesne Tanuma Islemi Yapilmis Test Resmi

TIRADS48 699

4. Sonuc¢

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bir¢ok alanda yapay zeka
tekniklerinin avantajlar1 kullanilmaya baslamstir. Ozellikle son
yillarda kanser oranlarindaki artis ile patologlarn is yiki
artmaya baglamistir. Bu yiikii azaltmak ve teshis dogrulugunu
arttirmak amaciyla ultrason goriintiileri {izerine derin 6grenme
yontemleri  kullanilmaya baglamistir. Bunlardan en ¢ok
kullanilanlardan biri CNN’dir.

Bu caligmada patolojide derin dgrenme yaklagimlarina bir
ornek olarak tiroid ultrason goriintiileri {izerine bir derin 6genme
yontemi olan CNN uygulanmigtir. Uzman radyologlar tarafindan
belirlenmis TIRADS skorlar1 esas alinarak ultrason goriintiileri
etiketlenmis ve test edilmistir. Elde edilen sonuca gore tiroid
ultrason goriintillerinden tiroid nodiilleri belirlenen TIRADS
skorlarma gore tespit edilmistir. Sonuglar gelistirilen yontemin
dogrulugunu kanitlamis ve Onerilen bu ydntemin patologlarin
dijital ortamda tiroid nodiil tespiti yapabilecegini gostermistir.
Bu sayede manuel olarak kanserli dokular1 teshis etme zorlugu
ve siiresi azalarak patologlara ikinci bir goriis sunulabilecegi
goriilmiistiir.
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