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TESEKKUR

Elbette ve en Once biitlin giizelliklerin yegane sahibi olan ve bana pek ¢ok nimeti bahseden Rabbime

sonsuz hamdederim.
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cabalari i¢in ¢ok tesekkiir ederim.

Van yiiziincii yil radyoloji anabilim dalinda 6gretim gorevlisi olarak gdrev yapan ve bilgilerinden
istifade ettigim saym hocalarim Dog.Dr.Harun ARSLAN’a, Dr. Hiiseyin AKDENiZ’e , Dr.Ali Mahir
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DUNDAR’a ve Dr. Ziilkiif AKDEMIR ’e tesekkiir ederim.
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neseli, en Ozlenesi yillarim yasattiklari igin, bu fedakar, yardimsever ortamin olusmasina vesile olduklar1 i¢in
ve bu sayede bize mesleki zorluklarin iistesinden gelebilecek morali sagladiklar i¢in ¢ok tesekkiir ederim.
Ayrica egitim silirecimde radyoloji ailesi olarak beraber c¢okca vakit gegirdigimiz ¢ok degerli

teknisyenlerimize tesekkiir ederim.

Asistanlik yillarimda yasadigim stresli donemlerimde, ndbet zamanlarimda , tez yazma siirecimde ve
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siire¢ icinde Ona ve cocuklarima yeterli ilgiyi veremedigim donemlerde dahi beni sabirla ve anlayisla
karsilayan esim Ebru AKINCI’ya samimi olarak ciddi anlamda minnettarim. Rabbimin en giizel hediyeleri

olan nese kaynaklarim, tath kizlarim Nur fkbal AKINCI ve Ayse Hafsa AKINCI’ya tesekkiir ederim.

DR.MUHAMMED BIiLAL AKINCI
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OZET

Amag: Akciger tomografilerinde saptanan nodiillerin derin 6grenme yontemleri kullanilarak

malign-benign olarak ayrimini yapmay1 amagliyoruz.

Materyal ve metod: Van yiiziinciiyil tiniversitesi radyoloji anabilim dali arsivinde kayitli olan ,
2015-2020 yillar1 arasinda bilgisayarli tomografi ¢ekilmis ve akciger nodiilii saptanmis hastalari
retrospektif olarak taradik. Taradigimiz hastalar igerisinden histopatolojik olarak benign tanis1 almis
yahut en az iki yillik takiplerinde boyut artis1 izlenmeyen 68 hastayr benign grubuna, histopatolojik
olarak malign tanis1 almis yahut takiplerinde boyut artis1 gosteren 29 hastay1 malign grubuna dahil
ettik . Ayrica normal hastalardan olusan 67 kisilik {igiincii bir grup olusturduk. Bu gruplardaki
hastalarin tomografi kesitlerinden normal grubunda 343, benign grubunda 202 ve malign grubunda
199 goriintii igeren veri setlerimizi hazirladik. Olusturdugumuz ti¢ siifli veri setinin %80’lik kism1
ile derin sinir aglarini egittik ve %20’lik kismu ile test ettik. Ardindan 6zellik ¢ikarimi yapip makine
O0grenmesi algoritmalarindan olan smiflandiricilar ile tekrardan sonuglar1 degerlendirip konfiizyon

matriks analizlerini ve dogruluk oranlarini karsilastirdik.

Bulgular: Derin sinir aglarmin egitiminden sonra denedigimiz modeller igerisinde en yiiksek
dogruluk oranina %80 ile AlexXNET modelinde ulastik. Ozellik ¢ikarimi ve smiflandiricilar ile
yaptigimiz ikinci asama sonuclarimizda en yiiksek dogruluk oranina VGG19 modelinde SVM
smiflandiricist ile %93.5 olarak ulastik ve bu kombinasyonda sensitivite ve spesifite degerlerimizi
sirastyla  0.90099,  0.964945  olarak hesapladik. Ayrica tiim modeller igerisinde SVM
siiflandiricisint kullanilmasiyla dogruluk oranlarinda, sensitivite ve spesifite degerlerinde kayda

deger bir sekilde artiglar dikkati cekmistir.

Sonug¢: Akciger nodiillerinde benign-malign ayriminin derin 6grenme kullanilarak yapilmasi
radyoloji pratiginde bize erken teshis noktasinda 6nemli avantajlar saglayabilir. Calismamizda elde

ettigimiz veriler bunu destekler nitelikte olup umut vericidir.

Anahtar Kelimeler: Soliter pulmoner nodiil, Akciger kanseri, Yapay zeka, Derin 6grenme
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ABSTRACT

Purpose : We aim to distinguish between malign and benign nodules detected in lung tomography

using deep learning methods.

Materials and methods: We retrospectively scanned patients who were registered in the
archives of the Van Yliziinciiyil University Department of Radiology, who underwent computed
tomography between 2015 and 2020 and had lung nodules. Among the patients we screened, 68
patients who were diagnosed histopathologically as benign or did not increase in size in at least two
years of follow-up were included in the benign group, and 29 patients who were diagnosed with
malignant histopathologically or showed an increase in size during their follow-up to the malign
group. We also formed a third group of 67 people consisting of normal patients. From the CT scans
of these groups, we prepared our data sets containing 343 images in the normal group, 202 images
in the benign group and 199 images in the malignant group. We trained deep neural networks with
80% of the three-class data set we created and tested it with 20%. Then, we extracted features and
evaluated the results with classifiers, which are one of the machine learning algorithms, and

compared the confusion matrix analysis and accuracy rates.

Results: After the training of deep neural networks, we reached the highest accuracy rate with
80% in the AlexNET model among the models we tried. In our second stage results with feature
extraction and classifiers, we reached the highest accuracy rate as 93.5% with SVM classifier in
VGG19 model, and we calculated our sensitivity and specificity values as 0.90099 and 0.964945,
respectively, in this combination. In addition, the use of SVM classifier among all models

significantly increased the accuracy rates, sensitivity and specificity values.

Conclusion: Differentiation of benign-malignant lung nodules using deep learning can provide
important advantages in radiology practice in terms of early diagnosis. The data we obtained in our

study supports this and gives us hope.

Keywords: Solitary pulmonary nodule, Lung cancer, Artificial intelligence, deep learning
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1. GIRIS VE AMAC

Akciger kanseri tiim diinyada en sik goriilen ve en sik 6liime neden olan kanserlerden biridir.
Etiyolojisinde pek ¢ok sebeb suglanmakla beraber vakalarin cogunda en sik sebep uzun siireli sigara
kullanimidir. Diger sebebler arasinda asbest maruziyeti,radon gazi maruziyeti, hava kirliligi, bir

takim agir metal maruziyetleri ve genetik yatkinlik sayilabilir.[1]

Ciddi mortalite ve morbidite nedeni olmasindan 6tiirii akciger kanserinin tanisinin erken
evrelerde konulup uygun tedavinin baglanilmasi 6nemlidir. Akciger kanserleri siklikla sessiz
ilerleyen ve tan1 aninda genelde ileri evrede yakalanan bu nedenlede tedavi olanagini kaybeden bir
hastalik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu anlamda hastalarda heniiz her hangi bir semptom yok
iken yahut klinik malignite yoniinden heniiz oturmamisken , goriintiilemelerde saptanan kitlesel
lezyonlarin yahut nodiillerin malign-benign ayriminin yapilmasi hayati dnem arzetmektedir. Bu

noktada radyologlara 6nemli gorevler diigmektedir.

Akciger nodiillerinin saptanmasinda ve takibinde rutin pratikte direkt grafi ve toraks
tomografileri kullanilmaktadir. Akcigerde saptanan nodiillerin malign veya benign olusuna
radyolojik goriintiilemelerdeki boyut, yerlesim yeri, sekil- sinir 6zellikleri, kalsifikasyon-yag icerip
icermemesi, kontrastlanma durumu ve biiylime hiz1 gibi parametlere bakilarak karar verilmeye

calisiimaktadir.[2]

Son yillarda yapay zeka sadece tip alaninda degil hayatin i¢inden pek ¢ok alanda Snemli
gelismeler kaydetmis ve halende ilerlemesini siirdiirmektedir. Yapay zeka sistemleri ve 6zelde derin
O0grenme alani goriintii tanima ve smiflandirmada siklikla kullanilmaya baslanilmistir. Radyologlar
olarak bizler goriintii tanimlama ve siniflandirmada gorsel niteliklere gore karar verebiliriz. Derin
O0grenme sistemleri ise radyolojik verilerden karmasik kaliplar1 otomatik olarak tanimakta ve insan
g6zliniin farkemedigi ayrintilar1 farkedebilmektedir. Yapay zeka algoritmalarinin goriintii tanima ve
siniflandirmada kullanilmasi ve Oonemli basarilar kaydetmesi lizerine arastirmacilar radyolojik

goriintiilerden hastaliklarin teshisinin yapilmasini saglayacak ¢alismalara yonelmistir.[3]

Biz de bu c¢aligmamizda saptadigimiz malign ve benign olarak tanisi bilinen akciger
nodiillerinin bilgisayarli tomografi goriintiileri ile yiiksek dogrulukta ayrim yapabilen ve akciger

kanserinin erken tanisinda bize yardime1 olabilecek yapay zeka modellleri gelistirmeyi amacladik.



2. GENEL BILGILER

Solunum sisteminin amaci kana oksijen saglamaktir. Solunum sistemi havayollar1 ve akciger
parankimi olarak ikiye ayrilir. Hava yollar1 trakea, trakeanin ayrilmasi ile ana bronglar ve bronglarin
dallanmas1 sonucunda bronsiollerden olusur. Akciger parankimi gaz degisiminden sorumludur;
Alveolleri, alveoler kanallar1 ve bronsiyolleri icerir. Akciger anatomik olarak apeks’ten, ii¢c kenar ve

ic ylizeyden olusur. Akciger loblara ve segmentlere ayrilir. Akciger parankimi plevra ile sarilidir.

[4]-[6]

2.1. AKCIGERIN FONKSIYONLARI

Akcigerin islevi alveoller araciligiyla havadan kana oksijen saglamaktir. Alveoller, pulmoner
arterlerde gaz degisimine izin verecek sekilde tek hiicreli bir membran seklinde yaratilmistir.
Diyafram ve interkostal kaslar gibi inspirasyon ve ekspirasyona yardimci olan birka¢ kas vardir.
Sternokleidomastoid ve scalen kaslar1 sikintilt solunum durumlarda veya solunum yetmezligi gibi
durumlarda solunuma destek olan yapilardir. Kaslar, intratorasik negatif basing olusturmaya
yararlar. Boylece akciger basinct atmosferik basingtan daha diisiik olur ve inspirasyon gerceklesir.
Ayrica yine kaslar yardimi ile akciger basincinin atmosferik basingtan yiiksek olmasi durumunda

ekspirasyon gergeklesmektedir.[7]

2.2. ANATOMI
2.2.1. Trakea ve Bronslar

Trakeobronsial agag tasiyici zon, geg¢is zonu ve respiratuar zon olarak ii¢ boliimde incelenir.
Tastyict zon trakea, brons, bronsioller ve terminal bronsiollerden olusur. Tasiyici kismin gérevi hava
iletimini en uygun sekilde saglamaktir. Bu anlamda zararli partikiilleri uzaklastirmak i¢in silyalar ve
kollabe olmamak i¢in kikirdak igerirler. Trakea ortalama 11 cm uzunlugunda, yaklasik 2-2.5 cm
capl fibromiiskiiler ve kartilagindz yapida, posterior kesimlerinde U harfi seklinde tam olmayan
hyalen kikirdak halkalar igeren bir organdir. Servikal ve torasik olarak iki boliimden olugsmakta ve
T5 vertebra diizeyinde sag ve sol ana bronsg olmak {izere iki ana dala ayrilmaktadir. (Sekil 1) Sag

ana brons sol taraftakine oranla daha kisadir. Ayn1 zamanda daha kalin ve dik olmasindan dolay1

yabanci cisim aspirasyonlarinda genellikle sag taraf daha ¢ok etkilenmektedir.[ 8]
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Sekil 1: Trakea ve brons anatomisi

2.2.2. Bronsiyoller ve Akciger Parankimi

Bronglar 6nce lobar dallara daha sonra segmental dallara ayrilarak distale gittik¢e incelir ve
duvarlarindaki kikirdak azalir. 12-16. dallanma seviyesinde bronsiyoller bulunur. Bronsiyoller gland
ve kartilaj icermezler. En son kesimlerine terminal bronsiyoller ismi verilir ve terminal
bronsiyollerin distalindeki bronslarin duvarlarinda alveoller bulunur. Bu diizeyde respiratuar

bronsiyol adin1 alirlar. Terminal bronsiyolden sonraki hava yoluna asinus ad1 verilir.(sekil 2)
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Sekil 2: Respiratuar zon anatomisi

Respiratuar bronsiyol, alveoler kanal, alveoler kese, alveoller, bunlarin lenf damarlari, kan
damarlar1 ve sinirleri birlikte primer lobiilii olustururlar. Primer lobiillerin bir araya gelmesi
sonucunda sekonder pulmoner lobiiller olusur. Bag dokusundan olusan septa ile ayrilan en kiiclik

akciger iinitesine sekonder lobiil ad1 verilir.(sekil 3)
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Sekil 3: Sekonder pulmoner nodiil anatomisi

Sekonder pulmoner Iobiiller intersitisyumdan olusan septalarla ¢evrilmis olup bu
interstisyuma periferik interstisyum adi verilir. Interlobiiler septalar icinde lenfatik kanallar ve
venler bulunur.Bu sebepten normalde goremedigimiz interlobiiler septalar 6dem, kalp yetmezligi
gibi lenfatik yliklenmenin oldugu durumlarda goriiniir hale gelirler. Ayrica fibrozis veya patolojik
herhangi bir nedenlede genisleyip goriiniir hale gelebilir. Sekonder pulmoner lobiiliin merkezinde
bronsiyol ve pulmoner arterler bulunur. Brons ve pulmoner arterleri intralobiiler intersitisyum

gevreler. [8], [9]



2.2.3. Akciger

Akciger apeks, li¢ kenar ve li¢ yiizeyden olusur.(Sekil-4) Apeks birinci kaburganin iizerine
uzanmaktadir. Ug kenar 6n,arka ve alt kenar olarak tanimlanir. On kenarda sol akcigerde kalbe bagli
olusan konkavite bulunmaktadir. Alt kenar incedir ve akciger tabanini kostal yiizeyden ayirir. Arka
kenar ise kalindir ve C7 vertebradan T10 vertebraya yani apeksten alt kenara kadar uzanim
gostermektedir. Akcigerin {i¢ ylizeyi ise kostal,medial ve diyafragmatik yiizeyler olarak adlandirilir.
Kostal yiizey kostal plevra ile ortiiliidiir ve sternum ile kostalar arasinda uzanim gosterir. Kostal
ylizey on ve arka kenarlarda medial ylizeye, alt kenarda ise diyafragmatik ylizeye katilir. Medial
yiizey 6ne ve arkaya boliiniir. Onde sternum ile iliskilidir ve arkada ise vertebral kolon ile iliskilidir.
Diyafram ylizeyi (taban) i¢biikeydir ve diyaframin kubbesine dayanir; sag kubbe ayrica karaciger
nedeniyle sol kubbeden daha yiiksektir.(Sekil-4)
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Sekil 4: Akcidgerin kenar ve yiizeyleri

Sag ve sol akciger anatomisi benzer ancak asimetriktir. Sag akciger iist,orta ve alt lob olmak
izere lic lob’tan olusur . Sol akciger ise alt ve {ist lob olmak {izere iki lobtan olusmaktadir. Sag lob
horizontal ve oblik fissiirler ile boliimlere ayrilir. Horizontal fissiir iist ve orta lobu ayirirken oblik
fissiir orta ve alt lobu birbirinden ayirir. Sol akciger ise sadece oblik fissiirii igermekte ve oblik

fissiir ile iist ve alt loba ayrilmaktadir.(Sekil-5)
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Sekil 5: Akcigerin lob ve fissiirleri

Akciger loblar1 segmental brons dallari ile birlikte segmentlere ayrilmaktadir. Segmental
bronslar, her iki ana bronstan ¢ikan ikinci sira bronslar olan lobar bronglardan dallanan {i¢iingii sira
bronslardir. Sag akciger on segmentten olusur. Ust lobta apikal, anterior ve posterior olarak ii¢ , orta
lobta medial ve lateral olarak iki ve alt lobta superior, medial, anterior, lateral ve posterior olarak
bes segment vardir. Oblik fissiir sag akciger iist lobu orta lobtan ve horizontal fissiir orta lobu alt
lobdan ayirir. Lobun bdliinmesine bagl olarak sol akcigerde sekiz ila dokuz segment vardir. Genel
olarak sol iist lobda anterior, apikoposterior, inferior ve superior lingula olarak dort segment ve sol

alt lobda lateral, anteromedial, superior ve posterior olmak iizere dort veya bes segment vardir.(sekil

6 ve7)
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Sekil 6: Bronkopulmoner segmental anatomi
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Hilus akcigerin medial yiizeyinin ortasindaki olup T5,6 ve 7 vertebralarinin 6niinden uzanan
cesitli yapilarin akcigere girip ¢iktig1 noktadir. Hilus inferiora dogru uzanip pulmoner ligamenti
olusturan plevral yap1 ile ¢evrilidir. Hilusta ¢cogunlukla bronslar ve vaskiiler yapilar olmakla birlikte,
frenik sinir, lenfatikler, lenf nodlar1 ve bronsiyal damarlar1 igermektedir. Hem sol hem de sag hilusta
pulmoner arter, pulmoner venler ve brongiyal arterler bulunmaktadir. Ayrica, sol hilusta bir ana
brons bulunmakta sagda ise arteryel yapinin iist ve altindan gecen iki brons vardir. Anteriordan

posteriora, hilusdaki diizen ven, arter ve bronstur.[7]
2.2.4. Vaskiiler yapilar,lenfatikler ve sinirleri

Pulmoner arter ve bronsiyal arter ayrimindan bahsetmek gerektir. Pulmoner arterler sag
kalbten gelen oksijenden fakir kani akcigerle oksijenize olmasi i¢in iletirken bronsiyal arterler
akciger parankimini beslemek i¢in oksijenize kani tagirlar. Ana pulmoner arter pulmoner trunkus
olarak da isimlendirilir ve sag ventrikiilden c¢ikar, sol ve sag ana pulmoner arter olarak ikiye ayrilir.
Pulmoner arter dallar1 genellikle brons agacinin dallar1 boyunca uzanir ve sonunda alveollerin
etrafinda kilcal damarlar haline gelir. Pulmoner venler alveolar diizeyde oksijenize olmus temiz

kani alirlar ve dort dal ile sol atriuma iletirler.

Brongiyal dolasim sistemik dolagimin bir pargasidir. Genellikle solda iki sagda bir adet
bronsiyal arter bulunmaktadir. Sol bronsiyal arter torasik aorttan {ist ve alt olarak iki tane ortaya
cikar. Sag brongiyal arter ise sag posterior interkostal arterden ya da dogrudan aorttan kdken alir.

Bronsiyal venler oksijensiz kani toplar ve azygos damarina bosaltir.

Akcigeri drene eden yiizeyel ve derin lenfatik pleksuslar bulunmaktadir. Akciger
parankiminden gelen lenf akisi Once intraparankimal diigiimlere ve daha sonra peribronsiyal
diigiimlere akar. Daha sonra, lenfatikler trakeobronsiyal, paratrakeal lenf diigiimlerine,

bronkomediastinal govdeye ve daha sonra torasik kanala akar.

Frenik sinir C 3, 4, 5 servikal sinir koklerinden gelir. Fibroz perikardi, visseral plevra ve

diyaframi innerve eder.

Akciger iki ana kaynaktan innervasyon alir: parasempatik ve sempatik innervasyonun
kombinasyonu olarak pulmoner pleksus ve frenik sinir. Pulmoner pleksus, akcigerin kokiinde
bulunabilir ve efferent-afferent otonom sinir liflerinden olusur. Bronsiyal ve vaskiiler yapilar
etrafinda dallanir. Parasempatik innervasyon bronglarin daralmasina, pulmoner damarlarin
genislemesine ve salgilarin artmasina neden olur. Sempatik innervasyon bronslarin genislemesine

ve pulmoner damarlarin daralmasina neden olur.[7]



2.2.5. Plevra

Plevra, gogiis boslugunu cevreleyen ve akcigerleri orten iki tabakali, ince, seréz bir zardir.
[11] Iki plevral tabaka arasindaki ince bosluk plevral bosluk olarak bilinir ve normal olarak az
miktarda plevral s1vi igerir. Paryetal ve viseral olmak {izere iki katman vardir; paryetal plevra gogiis
duvarina tutunur , i¢ plevra akciger ve damar,brons gibi komsu yapilari sarar. Parietal plevra agriya
kars1 oldukca duyarhidir, buna karsin visseral plevra duyusal innervasyon eksikliginden dolay1

agriya duyarli degildir.[12]

2.3. SOLITER PULMONER NODUL

Soliter pulmoner nodiil pulmoner parankim ile ¢evrili, bagka anormalliklerin eslik etmedigi
¢ap1t 3 cm’den az olan yuvarlak lezyonlardir. Coin lezyon olarak da isimlendirilebilir. Lezyonun 3
cm’nin iizerine ¢ikmasi siklikla malignite gostergesidir.[13], [14]Siklikla rastlantisal olarak saptanir.
[15] Soliter pulmoner nodiil ayirici tanisina neoplastik,enfeksiyz,enflamatuar,vaskiiler,travmatik ve
konjenital lezyonlar girmektedir(Tablo-1).[16] Soliter pulmoner nodiiller esasinda malign ve benign
lezyonlar olarak iki ana gruba ayrilir. Benign lezyonlarda neoplastik ve non-neoplastik olarak iki alt
gruba ayrilabilirler. Benign lezyonlarin yaklasik %70-80’ini infeksiy6z graniillomlar, % 10’unu ise
hamartomlar olusturur.[13] Soliter pulmoner nodiillerin ¢ogu benigndir. Cogunlugu benign olmakla
birlikte soliter pulmoner nodiiller icerisinde primer maligniteler %35 oraninda saptanmaktadir ve
%23 oraninda soliter pulmoner metastazlar goriilebilmektedir.[16]—[18]Genel olarak biitiin SPN’ler
aksi ispatlanana kadar malign olarak kabul edilmeli ve ona gore yaklagim planlanmalidir.[19]Erken
evrede saptanan ve rezeke edilen akciger kanserli olgularda bes yillik sag kalimin yiiksek oldugu

bilinmektedir.[2]
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Tablo 1: Soliter pulmoner nodiil nedenleri

Enfleksiyoz Non-Enfeksiyoz Benign Neoplastik
* Graniilomlar(Tbc,Histo- * Romatoid artrit * Hamartom
plazmoz vs) * Sarkoidoz * Lipom
*  Yuvarlak pnomoni * Behget hastalig1 * Adenom
* Septik emboli *  Wegener graniilamatozu * Fibrom
* Apse
* Kist hidatik
Malign Neoplastik Konjenital Digerleri
* Primer akciger karsinomu ¢ Pulmoner sekestrasyon *  Pulmoner enfarkt
* lenfoma * A-V malformasyon » Silikozis
* Karsinoid tm * Bronkojenik kist « Intrapulmoner lenf nodu
* Soliter pulmoner * Kistik adenomatoid * Hematom
metastaz malfomasyon *  Mukoid tikag

Klinik degerlendirmede hastaya ait risk faktdrlerinin saptanmasi amaglanmalidir. Ozelikle
yas, sigara kullanim Oykiisii ve bilinen kanser hastalarinda malignite olasilig1 artmaktadir(Tablo-2)
[20] 35-39 yas araliginda malignite olasilifi %3 iken 60 yas ilizerinde %50’nin {istiinde
bulunmustur. [21] 48 yasindan sonra ortaya ¢ikan SPN’lerin malignite olasigini artmistir.[19]Ancak
genglerde saptanan SPN’lerin tlimii benign olarak kabul edimemelidir. Yas disinda sigara kullanimi1

baska malignitelerin varligi da degerlendirilmelir. Sigara kullanimi ciddi risk faktoriidiir.[2]

Tablo 2: SPN’li hastalarda kanser riskinin degerlendirilmesi

Kanser riski

Diisiik Orta Yiiksek
Nodiil ¢ap1 1.5 cm’den kiiglik 1.5cmile 2.2 cm aras1 2.3 cm’den bliyiik
Yas 45 yasindan kiigiik 45-60 yas arasi 60 yasindan biiyiik
Sigara kullanimi Hig sigara igmemis Giinde 20’den az sigara Giinde 20°den fazla
icen sigara igen
Sigaray1 birakma zamani7 yildan uzun siiredir 7 y1l igerisinde birakan Hi¢ birakmamis
birakan
Nodiil konturlar1 Diizgiin konturlu Lobiile Spikiile

TABLO-2 [22]
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Nodiiliin benign malign ayriminda kullanilan parametrelere 6rnek olarak boyut,yerlesim
yeri,sekil ve sinir 6zellikleri,kalsifikasyon-yag icerip icermemesi, kontrastlanma durumu ve biiyiime

hiz1 sayilabilir.

Lezyonun boyutu arttik¢a malignite olasilig1 artmaktadir. Malign SPN’lerin %40°1 2 cm’den
kiictiktiir. 1 cm’den kiiciik SPN’lerde malignite olasiligt %15’lerdedir. 2 cm’den biiyiik soliter
pulmoner nodiillerde malignite olasilig1 %85’lere kadar ulasmaktadir.[23], [24]Bir ¢alismada 7
mm’den kiigiik nodiillerde malignite olasiligt %1°den diisiik olarak goriilmiistiir.[20]Bir baska

calismada ise 5 mm’nin altinda malignite saptanmamistir.[22]

Primer akciger maligniteleri daha ¢ok iist loblarda ve periferal yerlesme egilimindedir.
Medial yerlesimli SPN’lerde malignite ihtimali diisiiktiir. Akciger metastazlar1 da benzer sekilde
periferal yerlesmekte lakin daha siklikla alt loblarda izlenmektedir.[25]

Malign pulmoner nodiiller genellikle lobiile konturlu ve kotii smirlidir. Spikiile konturlu
lezyonlarin %84-90’1 maligndir.[24]Diizgiin konturlu SPN’lerde ise malignite olasili§1 %21 olarak
belirtilmistir.[ 14]Lobiile kontur 6zelligi orta derece risk olarak degerlendirilir.[13]

Nodiilde kalsifikasyon izlenmesi benign olarak yorumlanir. Kalsifikasyon BT ve direkt
grafide saptanabilmekle beraber BT kalsifikasyon paterninin belirlenmesinde daha yardimcidir.[26].
Kalsifikasyon paterninin santral olmasi graniilomlar agisindan tipiktir. Patlamis musir tarzinda
kalsifikasyonlar ise hamartomlar agisindan anlamlidir.[19] Hamartomlarin yaklasik yarisinda BT ile
saptanabilen yag ve kalsifikasyon bulunur. Yag iceriginin saptanmasi nodiiliin benign oldugunu
gosteren en kesin bulgulardan birisidir.[14] Malign lezyonlarda nadiren kalsifikasyon izlenmekte ve

bunlar ekzantrik olmaktadir[27]

Nodiiliin biiyiime hiz1 nodiiliin karakteri hakkinda bize 6nemli fikirler verebilir. Burada eski
filmlerin mevcut olmasi ve takip Onemlidir. 2 yildan uzun siiredir boyutta degisiklik olmayan
nodiiller benign olarak kabul edilir.[22], [28]Bir nodiiliin boyutunun 2 kartina ¢ikmasina ikiye
katlanma zamani (Doubling time) denir. Nodiiliin seklinin kiiresel olusundan dolay1 Ikiye katlanma
zamani nodiil ¢apmnin yaklasik %25-30 artmasma tekabiil edecektir.[13], [19]ikiye katlanma
zamaninin 30 giinden kisa olmasi enfeksiydz,lenfoma ya da metastaz gibi nedenleri disiindiiriir. Ya
da ikiye katlanma siiresinin 450 gilinden fazla olmas1 yine benign nedenleri (Hamartom,graniilom

vs) diisiindiiriir.[29] Malign lezyonlarda ikiye katlanma zamani genellikle 30-450 giin arasindadir.

[16]
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2.3.1. Soliter Pulmoner Nodiiliin Bashica Benign Nedenleri
2.3.1.1. Graniilomlar

Graniilom, mononiikleer hiicrelerin baskin oldugu enflamatuar hiicrelerin fokal, kompakt bir
koleksiyonu olarak tanimlanabilir. Graniilomlar genellikle parcalanamayan bir iiriine bagh veya
asirt duyarhilik yanitlarinin bir sonucu olarak olusur.[30] Graniilomlar genellikle diizgiin sinirl
yuvarlak yapilar olarak karsimiza ¢ikar. Etiyolojik nedene gore bazi graniilomlarda diizensiz duvarl

kavitasyonlar izlenebilir. Genellikle 2 cm’den kiigiiktiirler. Kalsifikasyon igerebilir.[31]

Graniilomatoz nodiil enfeksiydz ve non-enfeksiyoz bir ¢ok nedene bagli olusabilir.
Enfeksiydz nedenler icerisinde mikobakteriyel enfeksiyonlar, mantarlar ve parazitler sayilabilir.
Non enfeksiy6z nedenler igerisinde sarkoidoz, wegener graniilomatozisi ve romatoid nodiiller

sayilabilir.[31], [32]

2.3.1.1.1. Enfeksiy6z Graniillom Etkenleri

Enfeksiyonlar pulmoner graniilomat6z inflamasyonun ana nedenidir. Tan1 zor olabilir ¢linkii
klinik ve radyolojik 6zellikler degiskenlik gosterebilir, siklikla maligniteyi veya diger pndmonileri
taklit eder. Serolojik test bazi durumlarda tani saglar, ancak kullanimi organizmaya ve klinik
duruma bagh olarak degisir. Mikrobiyolojik kiiltlirlerin geleneksel olarak organizmalarin
tanimlanmasi i¢in altin standart oldugu diisliniiliir. Graniilomatdz enfeksiyonlara neden olan ana

etkenler mikobakteriler ve mantarlardir.[33]

Mikobakteriyel enfeksiyonlar kendi iginde tuberkiiloza bagli ve tiiberkiiloz dis1
mikobakteriyel enfeksiyonlar olarak ikiye ayrilir.[32]Tiiberkiiloz diinya ¢apinda bulasici bir nedene
bagli olarak meydana gelen o6liimlerin AIDS’den sonra ikinci en 6nemli etkenidir. [34]Graniilom
yapan enfeksiyon etkenleri arasinda ise birinci siradadir.[35] Tiiberkiiloza bagli graniiloma
tiiberkiilom olarak adlandirilir. Santralinde kaze6z nekroz icermesi karakteristiktir. Santral kazedz
nekroz alaninda graniiler debrisler, 6lii hiicreler ve tiiberkiiloz basili bulunmaktadir.[36]Tam
transtorasik igne biyopsisi veya cerrahi miidahale ile basilin gosterilmesiyle konulabilir.
[37]Tiiberkiiloz ve atipik mikobakteriyel enfeksiyonlarda genelde iist lob agirlikli izlenen multipl

nodiiller seklinde akciger tutulumu izlenebilir. Biiyiik nodiillerde kavitasyon izlenebilir.

Tiiberkiiloz dis1 mikobakteriyel enfeksiyon insidansinda hem bagisikligi normal hem
baskilanmis popiilasyonlarda artis dikkati ¢ekmektedir.[38]Tiiberkiiloz disi mikobakteriler
icerisinde en sik etkenler mikobakterium avium kompleks grubudur.[39] BT bulgularinda nodiile
eslik eden plevral efiizyon varligi tiiberkiilozu desteklerken bronsektazi ve kistik degisikliklerin

eslik etmesi daha cok tiiberkiiloz dis1 mikobakterilerde goriiliir.[40] Komsu plevral kalinlasmanin
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eslik ettigi kaviter nodiiller, satellit tomucuklu dal goriinlimleri veya az sayida izlenen kaviter
olmayan nodiiller BT’ goriintilemede daha cok tiiberkiiloz dis1 mikobakteriyel enfeksiyonlari

diisiindiiriir.[41]

Mantar enfeksiyonlar1 diinya ¢apinda yaygin graniilom nedenlerindendir. Graniilomatdz
fungal enfeksiyon lokalize veya sistemik olabilir. [42] Akcigerin mantar enfeksiyonlarinda nodiiller
genellikle cok sayida daginik yerlesimli ve ortalama 0,5 ila 3 cm arasindadirlar.[43] Mantar
enfeksiyonlar1 icerisinde graniiloma neden olan etkenler arasinda histoplazmoz, koksidiomikoz ve

blastomikoz sayilabilir.

Histoplazmoz ve koksidioidomikoz, tiiberkiiloza benzeyen klinik hastalik tireten dimorfik
mantarlardir. Histoplazmozis mantar sporlarinin hava yolu ile inhalasyonu sonucu bulasmaktadir.
Enfekte kisilerin ¢ogu asemptomatik olup kendini sinirlandirir. Klinik olarak pnomoni olusmasi igin
cok fazla sayida mantar sporunun inhale edilmesi gerekmektedir. Pnomoni iyilestikten sonra siklikla
kalsifiye pulmoner nodiil olarak kalir. Ayrica kalsifiye mediastinal lenf nodlarinda ve dalakta
kalsifikasyonlara neden olur. Histoplazmoz tiiberkiiloza gore daha biiyiik kalsifikasyonlara sahiptir

ve dalak kalsifikasyonlar1 daha ¢ok sayidadir.[44]

Paraziter enfeksiyonlar; Genellikle akcigerlerin orta ve alt zonlarina yerlesmeye egilim
gosteren nodiiller veya kitleler seklinde izlenebilirler. Kaviter lezyonlar olabilecegi gibi non-kaviter

nodiiller seklinde de gozlenebilirler.[43]

2.3.1.1.2. Enfeksiyon Dis1 Graniilom Etkenleri
2.3.1.1.2.1.Romatoid Nodiiller

Romatoid artrit vuciitta yaygin sistemik hastaliga neden olan, pek ¢ok eklemi etkileyen ve
cesitli intratorasik lezyonlara neden olan bir durumdur. Intratorasik etkilenim olarak plevral tutulum
, akciger parankiminde romatoid nodiiller, interstisyel pnomoni, pulmoner vaskiilitler ve

bronsektazi, bronsiyolitis obliterans gibi ¢esitli hava yolu hastaliklar1 sayilabilir.[45]

Romatoid nodiiller siklikla pozitif romatoid faktdre sahip, sigara icen, subkutandz nodiilii
olan ya da uzun donem metotreksat kullanimi1 olan hastalarda goriilen nadir bir durumdur. Daha sik
erkeklerde goriiliir. Tercihen orta ve lst loblarda , periferal yerlesimli veya plevrada izlenirler.
Boyutu birka¢ milimetre ila 7 cm arasinda bir biiyiikliikte olabilir. %50'ye yakininda kavitasyon
olabilir ve buna bagli plevral efiizyon, pnomotoraks veya hidropnomotoraks eslik edebilir. Bu

nodiiller genellikle asemptomatikdir ve spesifik tedavi gerektirmezler.[46]
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Romatoid artritli hastalarda tanimlanan bir diger durum ise Caplan sendromudur. ilk olarak
1953 yilinda romatoid artritli hastalarin akciger grafilerinde periferik nodiilleri farketmesiyle
Caplan tarafindan tanimlanmistir. Caplan sendromu romatoid pnomokonyoz olarak tanimlanabilir.
Siklikla periferal yerlesimli iyi sinirli ¢ok sayida pulmoner nodiilii olan ve inorganik toz maruziyeti
olan romatoid artritli hastalar1 ifade eder.[47] Nodiil boyutlar1 0.5’cm’den birka¢ santimetreye kadar

ulasabilir. Birleserek biiyiik nodiiller olusturabilir. Kavitasyon ve kalsifikasyon igerebilir.[48]

2.3.1.1.2.2 Sarkoidoz

Sarkoidoz sebebi bilinmeyen ¢esitli klinik ve radyolojik manifestasyonlarla karsimiza
cikabilen sistemik bir hastaliktir. Sarkoidoz histolojik olarak epiteloid hiicrelerin proliferasyonuna
bagli gelisen non-kazeifiye graniilomlarla karakterizedir.[49] Sarkoidoz genellikle gen¢ ve orta
yaslilar1 etkilemekte olup sarkoidoza bayanlarda goérece olarak daha sik karsilagilmaktadir.
[50]Klinik belirti ve bulgular spesifik olmayip yorgunluk,halsizlik kilo kayb1 ve daha az siklikta
atesi igerebilmektedir. Hastalarin yaklasik yarisi asemptomatik olmaktadir. En sik radyolojik bulgu
bilateral hiler lenfadenopatidir. Mediastinal lenfadenopatiler siklikla parankimal bulgulara eslik
etmektedir. [49] Hastalar genellikle bagka bir sebepten g¢ekilen akciger grafilerinde insidental
olarak hiler dolgunluk saptanmasi ile sarkoidoz agisindan arastirilir. [51]Sarkoidoz tanis1 genellikle
histolojik bulgularla desteklenen klinik ve radyolojik bulgular temelinde konur. Semptomatik olan
hastalarin yaklagik yarisinda toraks disi tutulum goriilmektedir . Bunlardan cilt ve géz lezyonlari
daha sik olmakla birlikte , karaciger, dalak , lenf nodu, parotis glandi, santral sinir sistemi,
genitoiiriner sistem, kas ve kemik tutulumu toraks dis1 etkileyebilece§i organ ve sistemler olarak

sayilabilir.[49]

Sarkoidoz tanis1 alan hastalarin %90’a yakin bir ¢cogunlugunda intratorasik tutulum s6z
konusudur ve bunlar siklikla asemptomatik mediastinal lenf adenopati ile ortaya ¢ikarlar.[50] Hiler
adenopati olmaksizin mediastinal adenopati olmasi nadirdir. Bu durum siklikla ileri yas hastalarda
karsimiza ¢ikmaktadir.[52]Kronik sarkoidoz hastalarinn bazilarinda lenf nodlarinda amorf,noktasal
yada yumurta kabugu seklinde kalsifikasyon izlenmektedir.[53] Hiler adenopati gégiis radiografisi
ile saptanabilmesine karsin tomografinin mediastinal adenopatilerin ve pulmoner parankim
anormalliklerinin gosterilmesinde direkt grafiye gore iistiinliigii vardir. BT sarkoidozun pulmoner
tutulumunu gostermede ve sarkoidoz evrelemesinde kritik role sahiptir. Sarkoidoz intratorasik
degisikliklere dayanarak radyolojik olarak 5 evrede incelenmektedir. Normal akciger grafisi; evre 0,
Sadece lenfadenopatinin olmasi evre 1, Lenfadenopatiye eslik eden parankimal bulgularin olmasi
evre 2 , Sadece parankimal bulgularin bulunmasi Evre 3, Pulmoner fibrozisin gelismesi evre 4

olarak tanimlanir. Hastalarin yaris1 evre 1’de prezente olurlar.[50]
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Akciger parankim tutulumu %?20’ye yakin hastada goriilmektedir. Semptomlar siklikla nefes
darlig1 ve kuru Oksiiriik olarak goriilmektedir. Hemoptizi nadirdir. Sarkoidoz graniilomlar1 lenfatik
yollar boyunca yayilma egilimindedir. Lenfatik yollar bronkovaskiiler aga¢ ¢evresinde, subplevral
mesafede ve interlobiiler alanda bulunmaktadir. Buna dayanarak BT’de bronkovaskiiler alanda,
subplevral mesafede ve fissiirlerde, interlobiiler septa diizeyinde multiple kii¢iikk nodiiller
izlenmektedir. Bronkovaskiiler duvarda ve interlobiiler septalarda kalinlagma ve diizensizlik
goriilmektedir.[51], [54]

Sarkoidoza ait nodiillerin tipik dagilimi 6zellikle iist loblarda baskinlik gostermekte ve
parankimal tipik bulgulara ek olarak mediastinal lenfadenopatinin saptanmasi sarkoidoz tanisini
kuvvetle desteklemektedir. Ayrica metastaz ya da tiiberkiiloz gibi hastaliklarin ayrimida yardimci
olmaktadir. Sarkoidozda goriilen bu tipik BT paterni kanserlerin lenfanjitik yayiliminda da
karsimiza ¢ikabilir. Fakat iist lob baskinlig1 daha ¢ok sarkoidoz da izlenir, ayrica lenfanjitik yayilim
durumunda klinik tabloda hizli bir bozulma s6z konusudur. Nadiren milimetrik graniilomlar
birlesmesi ile kitlesel goriinim olusabilmektedir. Metastatik hastaliga nazaran sarkoidoza bagh

gelisen nodiiliin konturlarinda diizensizlik ve igerisinde hava bronkogramai izlenebilir.[55]
2.3.1.1.2.3. Wegener Graniilomatozu

Wegener graniilomatozisi yeni adiyla Graniilomatozisli polianjitis multisistem nekrotizan
kazeifiye olmamis graniilomlarla karakterize Ozellikle solunum sistemi ve bobreklerde orta ve
kiiciik boy damarlar1 etkileyen C-ANCA pozitif bir vaskiilittir.[S6]Wegener graniilomatozisin asil
nedeni bilinmemekle beraber etiyolojide otoimmiin nedenler suclanmaktadir.[57]Wegener
graniilomatozisi %90 oraninda beyaz irkta goriilmektedir.[58]Bayan erkek tutulumu esit oranda
olup ortalama goriilme yas1 40-50’dir. Ortalama 5. dekatta goriilmekle beraber herhangi bir yastada
karsimiza ¢ikabilir.[59]

Wegener graniilomatozu birden fazla organ sistemini etkiler ve viicudun herhangi bir
boliimiinii tutabilir.[60]Bu durum solunum yollar ile sinirli lokalize bir hastaliktan pek ¢ok farkli
organ ve sistemi etkileyerek ciddi derecede hayati tehdit edebilecek generalize bir hastaliga kadar
olan genis bir klinik spektrumu olusturabilmektedir.[61]Hastalifin seyri noktasinda oOncelikle
solunum yollarina lokalize graniilomlarla basladigi, orta-kiiclik boy damarlarin vaskiiliti gelismesi
ile sistemik boyutlara ulastig1 diisiiniilmektedir. [62]

Hastalarin neredeyse tamamina yakininda iist solunum yollarinin etkilenmesi s6z konusudur.
Akcigerler %90 oraninda bobrekler ise yaklasik %80 oraninda etkilenmektedir.[59], [63]Bu durum
hastaligin klasik klinik triadi olan iist ve alt solunum yollarinin etkilenimi ve glomeriilonefrit

olarakta ifade edilebilir.Ust solunum yollarinin etkilenmesine 6rnek olarak siniizit, otit, nazal
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mukozada {ilserler, kemik deformiteleri ve subglottik stenoz 6rnek olarak verilebilir. Alt solunum
yollart etkilendiginde ise hastada oOksiiriik, goglis agrisi, hemoptizi gelisebilmektedir.
[64]Laboratuarda serum c-ANCA degerlerinde yiikselme siklikla goriiliir ve bu durum hastaligin
degerlendirilmesinde kulllanilir.[65]

Akciger nodiilleri en yaygin radyolojik bulgulardan olup hastalarin yaklasik %40-70’inde
goriilebilmektedir. [65], [66]Akcigerde saptanan nodiiller genellikle ¢ok sayida ve her iki akcigerde
goriilmekte olup belirgin bir zonal dagilim 6zelligi gdstermezler. Nodiiller genellikle 2 ila 4 cm
arasinda boyutlara sahip olmakla beraber milimetrik boyutlardan 10 cm’ye kadar ulasabilmektedir.
[67] Nodiiller multiple oldugunda genellikle rastgele bir dagilim gostermekle beraber
peribronkovaskiiler, subplevral, anjiyosentrik ve nadiren sentrilobiiler dagilimlar tanimlanmustir.
Sentrilobiiler dagilim tiiberkiiloz, hipersensitivite pndmonisi veya akut bronsiyoliti taklit edebilir.
[68] Nodiiller 2 cm’den biiyiik oldugunda yaklasik %25-50’sinde santral kavitasyon gelismektedir.
[65], [66] Kavite duvarlar1 diizensiz,kalin yada diizgiin ince sekilde olabilmektedir.[63] Nodiil ve
kaviteler metastazlar akciger apseleri yada septik enfarktlar ile karigabilmektedir. Ayrica herhangi
bir kaviter lezyonda olabilecegi gibi wegenerde’de sekonder enfeksiyon gelisebilir. Bu durumda
kavite igerisinde hava siv1 seviyesinin goriilmesi yardimcidir.[69]

Wegenere bagli nodiiller etrafinda bazen buzlu cam sahalar1 goriilebilmektedir. Bu durum
halo bulgusu olarak ifade edilmekte ve hemoraji gostergesi olmaktadir. Fakat nodiiller etrafinda
goriilen buzlu cam sahalar1 alveollerde biriken nekrotik selliiler infiltratlardan yada kiigiik damar
vaskiilitlerine baglh gelisebilecek perfiizyon bozukluklarindan da kaynaklabilir.[69]S1klikla alveolar
hemoraji gostergesi olan buzlu cam sahalar1 ve konsolidasyonlara hastalarin %30-50’sinde
rastlanilmaktadir.[70]Wegener graniilomatozlu hastalarin yaklasik %10’unda diffiiz alveolar

hemoraji gelisebilmektedir.[71]
2.3.1.2. Hamartom

Hamartom kelimesi yunan kokenli olup hata ve timoér anlamina gelen kelimelerden
tiiretilmistir. ik olarak 1904 yilinda tanimlanan bu durum organin normal doku komponentlerin
anormal organizasyonunu anlatmak i¢in kullanilmistir.[72]Bu doku komponentleri miksomatoz bag
dokusu, kikirdak ve degisen miktarlarda yag, diiz kas, kemik iligi ve kemik olarak sayilabilir.
[73]Bu sitolojik bulgular siklikla ince igne aspirasyon biyopsilerinde tani olanagi sunar. 16 hasta
tizerinden yapilan bir seride ince igne aspirasyon biyopsisi ile hastalarin 15 tanesi hamartom tanisini

almistir, diger hasta ise biyopsi tekrarinda tani almistir.[74]

Pulmoner Hamartom lokalize parankimal kitleler igerisinde % 6-8 oraninda izlenen |,

graniilom ve karsinomu takiben 3.sirada goriilen soliter pulmoner nodiil nedenidir.[75] Hamartom
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tanis1 genelde 4.ve7. dekattaki hastalarda insidental olarak konulmaktadir. Fakat gen¢ hastalarda ve
hatta yenidogan doneminde dahi tani konulabilmektedir.[72] Hamartomlar akcigerin her yerinde
goriilebilecegi gibi siklikla periferal yerlesimli olma egilimindedir. Nadiren hiler yerlesimli
olmaktadir.[76] Hamartomlar tipik olarak diizgiin smirli soliter lobule pulmoner kitleler olup
siklikla 4 cm’den kiigiiktiirler. %10-30 oraninda kalsifikasyon ve %30-50 oraninda yag
icermektedir.[77]Az sayida ¢alismada kalsifikasyon insidanst %35 olarak saptanmakla beraber yag

orani %50'lerde olarak degerlendirilmistir. Hamartomlar nadiren multipl olarak izlenmektedir.[72]

Pulmoner hamartomlar patolojik olarak esasinda kikirdak ve bez benzeri olusumlardan
olusur. Kapsiilii yoktur fakat iyi sinirli olup benign vakalarda asla parankimal invazyon izlenmez.
[78] Pulmoner hamartomlar benign lezyonlar olarak kabul edilmekte olup maligniteye doniisiim bir
kac¢ nadir vaka haricinde bildirilmemistir. [79] Pulmoner hamartomlar siklikla asemptomatik olup

semptomatik olan olgularda semptomlar 6ksiiriik ve hemoptizi olarak sdylenebilir.[80]
2.3.1.3. intrapulmoner Lenf Nodu

Intrapulmoner lenf nodunun ayirici tanisinin yapilmas: genelllikle zordur. Ozellikle kanser
hastalarinda bu nodiiller metastatik nodiiller ile karisabilir. intrapulmoner lenf nodunun kesin
tanisinin konulmasi gereksiz cerrahileri 6nlemek agisindan 6nemlidir.[81] Eskiden lenf nodlarmin
hiler bolge cevresinde ve santral bronglar etrafinda bulunduguna inaniliyordu.[82] Periferal
olmadig: diislintiliiyordu. Fakat post-mortem hastalar tizerinden yapilan bir ¢alismada lenf nodlarina
kontrast madde enjeksiyonu verilerek intrapulmoner alanda dordiincii bronsiyal dallanmadan sonra
da lenf nodlarmm oldugu gésterilmistir.[83] Intrapulmoner lenf nodlarmin klinik karakteristikleri
incelendiginde bunlarin siklikla uzun donem sigara igen erkeklerde izlendigi goriilmiistiir.
[81] Intrapulmoner lenf nodlarinin BT gériintiilerinde karakteristik 6zellikleri; Subplevral ve karina
seviyesinin asagisinda yerlesim, iy1 sinirli, homojen,yuvarlak ve siklikla 12 mm'den kiiclik caplh

nodiiler leyzon olarak sayilabilir.Bazen birden fazla nodiil olarak da goriilebilmektedir.[84]

Intrapulmoner lenf nodlarmnin inhale edilen tozlarm antijenik uyarilarina yénelik gelisen bir
cevap oldugu diisiiniilmektedir. Intrapulmoner lenf nodlarinin alt akciger loblarinda baskin olmasi
alt akciger loblarinin daha az ventile olmasina ve lenfatik sivi liretiminin {ist loblara gére daha fazla
olmasima baglanmaktadir. Subplevral yerlesimli olusununda benzer sekilde bu bolgelerdeki zengin

lenfatik ag nedeniyle oldugu diisiiniilmektedir.[85]

Ince kesit BT goriintiilerinde nodiiler lezyon etrafinda lineer uzanimli dansite artimlarmin

olmasi intrapulmoner lenf nodlar1 agisindan karakteristik oldugu diisiiniilmektedir. Eger lezyon 1
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cm'den kiigiikse,subplevral yerlesimli ve seviye olarak karinanin agagisinda ise intrapulmoner lenf

nodu tani olasilig1 oldukca yiiksektir.[84]

2.4..AKCIGER KARSINOMU
2.4.1. Epidemiyoloji Ve Etiyoloji

Tiim diinyada erkeklerde ve kadinlarda kanser ile iliskili 6liimlerde en sik neden olarak
akciger kanseri karsimiza ¢ikmaktadir.[1]Ekonomik gelisme diizeyine gore bakildiginda , akciger
kanserinin 6liimciilliiglinde erkekler i¢in bir farklilik goériilmemekle beraber kadinlarda sanayilesmis
iilkelerde en sik 6liim sebebi akciger kanseri iken gelismekte olan {ilkelerde meme kanseri 6n plana
cikmaktadir.[86]

Akciger kanseri insidansi ve Oliim orani, sigara igme aligkanliklartyla siki bir sekilde
baglantilidir. Diinya genelinde sigara kullanimimin yaygin oldugu yillara bakildiginda erkeklerde
daha belirgin olmak tlizere hem erkek hemde kadinlarda akciger kanseri goriilme sikligimin arttigi
dikkati ¢ekmistir. Sigara aligkanliginin azalmasi toplumlarda insidansin diismesine neden olmustur.
Bu durum gelismekte olan iilkelere nazaran sanayilesmis olan iilkelerde daha belirgindir.[87] Buna
ornek olarak amerikada sigara kullanimin yaygin oldugu 1980°li yillar ve benzer sekilde ingilterede
sigara kullaniminin pik yaptigr 1970’11 yillar 6rnek olarak verilebilir. Bu iilkelerde 1990’lardan
sonra sigara kullaniminin azalmasi ile birlikte kanser insidansinda azalmalar belirginlesmistir.[88]

Sigara kullanimindaki siklik ile kanser gelisme durumu arasinda dogrusal bir iliski soz
konusudur. Soyle ki 20 yila yakin bir siire zarfinda giinde 2 pakete yakin sigara kullanim1 olan bir
insanda kanser gelisme riski hi¢ sigara kullanmayan kisilere nazaran 60 kat artmustir. Ciddi
derecede sigara igenlerin ise %]I11’inde kanser geligmektedir. Nedenleri net olarak
aydinlatilamamakla beraber bayanlarin sigaranin kanserojen etkinligine duyarliligi daha fazladir.
Sigaranin birakilmasi ile birlikte kanser gelisme riski diismekle beraber hi¢ bir zaman bazal risk
diizeyine ulasamamaktadir. Sigara dumanina pasif maruziyette risk normal kisilere oranla 2 kat
artmistir.[89]

Akciger kanseri gelisimi acisindan suglanan diger etiyolojik faktorler arasinda maden
is¢iligi, asbest maruziyeti, arsenik, nikel, vinil klorid maruziyeti sayilabilir. Asbest maruziyeti riski
tek basina 5 kat artirmaktadir fakat sigara kullanimu ile birlikte asbest maruziyeti riski 55 kata kadar
artirmaktadir.[8§9]Akciger kanserinin goriilme orami yagla artar, genelde 50-70 yaslarinda goriiliir.

[90]
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Diinya saglik oOrgiitiiniin uluslar aras1 kanser aragtirma birimi tarafindan 2018 yilinda
yayinlanan istatistiki verilerine bakildiginda diinyada ve iilkemizde tiim yas gruplarinda ve her iki
cinsiyette en sik goriilen kanserler meme, prostat ve akciger kanseri iken en sik 6liime neden olan

kanser tiim yas gruplar1 ve her iki cinsiyet i¢in akciger kanseridir.(Sekil 8)

Incidestimated age-standardized incidence and mortality rates (World) in 2018, both sexes, ages 0-74
. Mortality World Turkey
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Data source: Globocan 2018 ASR(World) per 100 000 International Agency for Research on Cancer
Graph production: Global Cancer @wmu Health
Observatory (http://gco.iarc.fr) Organization

Sekil 8: Diinyada ve lilkemizde tiim yas gruplarinda ve her iki cinsiyette goriilen kanserlerin
insidans ve mortalite oranlari

Tim yas gruplan igerisinde erkeklerde diinyada ve iilkemizde en sik goriilen ve en sik
6lime neden olan kanserin akciger kanseri oldugu goriilmektedir. Ardindan siklik olarak prostat ve
kolorektal kanserler gelmektedir.(Sekil 9) 40-75 grubu erkeklere baktigimizda ise akciger kanseri
insidansinin 3 kat daha fazla oldugu goriilmektedir.(Sekil 10)
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Estimated age-standardized incidence and mortality rates (World) in 2018, males, ages 0-74
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Sekil 9: Diinyada ve lilkemizde tiim yas grubu erkeklerde gériilen kanser insidans ve mortalite
oranlari

Estimated age-standardized incidence and mortality rates (World) in 2018, males, ages 40-74
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Sekil 10: Diinyada ve lilkemizde ileri yas erkeklerde gortilen kanser insidans ve mortalite oranlari

Tiim yas gruplarinda bayanlari inceledigimizde ise Mortalite olarak akciger kanserinin
meme kanserinin biraz gerisinde kaldig1 goriilmektedir. insidans olarak ise meme kanseri bayanlar

icin belirgin olarak daha sik goriilmektedir. (Sekil 11)
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s Estimated age-standardized incidence and mortality rates (World) in 2018, females, ages 0-74
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Sekil 11: Diinyada ve lilkemizde tiim yas grubu bayanlarda kanser insidans ve mortalitesi

2.4.2. Histopatoloji

Akcigerlere diger organ kanserlerinden siklikla metastaz olmakla beraber primer kanserleri
de oldukga siktir. Akciger tiimorlerinin %95°1 karsinomdur. Geri kalan % 5’1 ise karsinoidler,
mezenkimal tiimorler, lenfoma ve az sayida benign lezyonlardir. En sik goriilen benign lezyonu
Gogiis radyografisinde coin bulgusuna neden olan siklikla kartilaj i¢ceren ama yag ve fibréz doku
gibi ¢esitli komponentleri olabilecek hamartomlardir.[89]

Bronkojenik karsinom brong epitelinden kaynaklanan tiimorler olarak degerlendirilir. 4 alt
tipi olup bunlar; Skuamoéz hiicreli karsinom(SCC), Adenokarsinom, Kii¢lik hiicreli karsinom ve
Biiylik hiicreli karsinom ‘dur. Temelde siniflama kiigiik hiicreli ve kii¢iik hiicre disi olarak
yapilmakta ve buda tedavi farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. Bu gruplamalar yapilirken
histopatolojik 6zellikler ve immunohistokimsayal belirtecler kullanilmistir. Glincel gelismelerle
birlikte daha detayli alt gruplar, pre-invaziv lezyonlarda tanimlanmaya baglanmistir. Bu

gruplamalardaki detaylandirmada amag uygun tedavi protokollerinin belirlenebilmesidir.[91]
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Kiigiik hiicreliler tan1 aninda siklikla uzak metastaz yapmis olup ¢cogunlukta cerrahi ile kiir
saglanamamaktadir. Fakat kemoterapiye yanitlar1 iyidir. Kii¢iik hiicrelinin bu 6zelliklerine zit olarak
diger tiimorler de tam1 aninda cerrahi tedavi ile kiir saglanabilmektedir fakat bu tiimorlerde
kemoterapi yanit1 zayiftir. Bu tiimérler i¢inde 6zellikle adenokanserler i¢in son zamanlarda hedefe
yonelik tedaviler gelistirilmistir.[89]

SCC erkeklerde bayanlara nazaran daha sik goriilmekte, sigara ile yakin iliskili, siklikla
santral yerlesimli olup ana bronglardan koken almakta, hiler lenf nodlarina lokal yayilim
gostermektedir. Santral yerlesimli olup siklikla hiler lenfadenopati yapmasina ragmen uzak organ
metastazinin diger histoloji tiplere gore daha az gdstermektedir. Biiylik lezyonlarin merkezinde
nekroz gelisebilmekte ve buna bagh olarak kavitelesme goriilmektedir. invaziv SCC'ye 6nceden
gelen ve genellikle eslik eden preneoplastik lezyonlar iyi karakterize edilmistir. SCC gelisiminde
oncelikle yillar icinde bronsiyal epitelde skuamoz metaplazi veya displazini gelisir ve bunlar birkag
yil siirebilen bir faz olan in situ karsinoma doniigiir. SCC’ler santral yerlesiminden otiirii
asemptomatik donemde bile yapilacak bronsiyal lavajlarda tani alabilir. Ayrica lezyon ¢ok kiigiik
iken bile bronsiyal tikanikliklara, buna sekonder atelektazi ve enfeksiyonlara neden olarak
semptomatik hale gelebilir.

Adenokarsinomlar(ADC) bazen santralde izlenebilmekle beraber siklikla periferde izlenen
timorlerdir. ADC sigara igmeyenlerde ve bayanlarda en ¢ok goriilen tiptir. ADC’ler yavas biiyiime
ozelligi gosteren ve diger histoloji tiplerine nazaran daha kiigiik boyutlarda olma egiliminde olan
lakin erken evrelerde dahi metastaz yapabilen bir tiimor grubudur. ADC i¢in varsayilan prekiirsor
lezyon atipik adenomatdz hiperplazidir. Bu lezyon daha sonra adenokarsinoma in situ yada diger
adiyla bronkoalveolar karsinoma ilerlemektedir. Tiimér boyutu 3 cm’den kiigiik ve invaziv
komponenti 5 mm’den az ise minimal invaziv adenokarsinom, tiimoér boyutundan bagimsiz olarak
Smm ‘den fazla invaziv komponent iceriyorsa invaziv adenokarsinom olarak adlandirilmaktadir.

Adenokarsinoma in situda alveolar yap1 korunmustur.
Biiyiik hiicreli akciger kanseri differansiye olmamis malign epitelyal timor grubudur.

Kiictik hiicreli kanseri santral yerlesim gosterip akciger parankimine dogru ilerlemekte,
erken donemde mediastinal ve hiler lenfadenopatiye neden olmaktadir. Bu tiimoérle salgiladiklar

cesitli kimyasallar nedeniyle daha siklikla paraneoplastik sendromlara yol agmaktadir.[89]
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,Table 3: Malign epitelyal akciger tiimérlerinin histolojik siniflandirilmasi

Adenokarsinom
-Asiner, papiller,mikropapiller,solid, lepidik predominant,musinéz alt tipleri
Skuamoz hiicreli karsinom
Biiyiik hiicreli karsinom
-Biiyiik hiicreli néroendokrin karsinom
Kiiciik hiicreli karsinom
-Kombine kiiciik hiicreli karsinom
Adenoskuamdoz karsinom
Pleomorfik,sarkomatoid ve sarkomat6z elementler iceren karsinomlar
-Igsi hiicreli karsinom
-Dev hiicreli karsinom
Karsinoid tiimorler
-Tipik,atipik karsinoidler
Tiikriik bezi karsinomlar1
Siniflandirilamamus tipler

2.4.3. Klinik

Akciger kanserleri siklikla sessiz ilerleyip gizli kalirlar ve tani konuldugunda ¢ogunlugu
yayilmig ve cerrahi endikasyonu kaybetmis olurlar. Bazi1 vakalarda kronik Oksiiriik hala lokalize
olan hastaligin isaret¢isi olabilir. Vakalar ses kisiklig1 , gogiis agris1 , siiperior vena kava sendromu,
plevral ve perikardiyal efiizyon, persistan atelektazi yada enfeksiyon ile semptomatik olabilir ve bu
gibi durumlarda prognoz kotiidiir. Beyin, karaciger, kemik ve adrenal glandlara uzak metastaz ile

klinik bagvuru olabilmektedir.

Akciger kanserleri karinaya, mediastene, boyun bdlgesine, supraklavikular bolgeye yayilip
lenfadenopatilere neden olabilmekte , plevraya yada perikarda invaze olup efiizyon ve
enflamasyona yapabilmektedir. Vena kava superioru komprese edip vendz konjesyona neden
olabilmekte ve ayrica apikal yerlesimli kitleler brakiyal ve sempatik sinirleri etkileyerek Horner

sendromuna neden olabilmektedir.

Apikal yerlesimli tiimorler bazen Pancoast tiimorii olarak da isimlendirilebilmektedir.
Pancoast tlimorlerinde birinci ve ikinci kosta ile bazende torasik vertebranin invazyonu s6z

konusudur.
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Kiigiik hiicreli dig1 akciger kanserlerinin prognozu kiigiik hiicreli akciger kanserlerine gore
daha iyidir. Kiigiik hiicreli dig1 olan kanserler lokal yayilim yada metastaz yapmadan saptanabilirse
lobektomi yada pnomektomi ile kiir miimkiindiir. Kii¢iik hiicreli kanserler ise kiiciik boyutlarda ve
ilk tan1 aninda bile uzak metastaz yapmis olmaktadirlar. Kemoterapi duyarliliklar1 yiiksek olmakla

beraber siklikla kiir saglanamamaktadir. Ortalama yasam siiresi kemoterapi ile birlikte 1 yildir.

Akciger kanserleri %3 ila %10 oraninda paraneoplastik sendromlara neden olmaktadir.
Bunlara hiperkalsemi, Cushing sendromu, uygunsuz Anti-diiiretik hormon salinimi, periferal
noropati, polimyozit, hipertrofik pulmoner osteoartropati ve koagiilasyon problemleri sayilabilir.

[89]
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2.5. YAPAY ZEKA

Yapay zeka alaninda yapilan c¢aligmalarin ilki 1943 yilinda insan beynindeki noronlarin
calisma prensipleri ilizerine matematiksel formiiller gelistirmek olmustur. McCulloch ve W.pitts
tarafindan gelistirilen bu sistem esik mantik olarak adlandirilmis ve yapay sinir aglarina temel tegkil
etmistir.[92]Yapay zeka kavrami resmi olarak ise ilk defa 1955 yilinda John McCarthy tarafindan
kullanilmistir.[93]Bu yillarda yapay zeka i¢in yapay sinir aglar1 ve karar agaclar1 olarak iki yontem
iizerinde durulmustur. Insan beyninin ¢alisma seklinden esinlenen arastirmacilar insan beynini
taklid eden ¢ok katmanli ag yapisina sahip yapay sinir aglarim1 olusturmaya c¢alismislardir.
[94] Daha sonraki siireglerde Perseptron, Adaptive lineer element (ADALINE) gibi modeller ortaya
konulmustur. Olusturulan bu dogrusal modellerin en biiylik dezavantaji, XOR gibi dogrusal
olmayan problemleri ¢6zememeleridir. XOR problemi ¢6ziilemedigi i¢in 1970 yilindan sonra sinirh
sayida arastirmaci caligmaya devam etmistir.[95]Bu sebepten otiirli yapay Sinir Aglari’nin tarihini
1970 oncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak gerekir. XOR probleminin ¢6ziimii yapay zekaya dair

olan umutlarin artmasina neden olmus ve ¢aligmalar tekrardan hizlanmistir.[96]
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Sekil 12: Yapay zeka tarihgesi

Zaman icerisinde makine Ogrenmesi kavrami ortaya cikmis ve arastirmacilar buna
yogunlasmistir. Son zamanlarda olduk¢a popiiler hale gelen derin 6grenme aslinda makine
ogrenmesinin makine 6grenmeside yapay zekanin bir alt dalidir.

Derin 6grenme tekniklerinde son yillarda artan ilginin nedeni yazilim ve donanmim yd&niiyle
elde edilen ilerlemelerdir. Yapay sinir aglarinin egitilmesi yiiksek oranda bilgisayar giicii

gerektirmektedir. Bu anlamda gelismis GPU(Graphic processing unit) ve CPU (Central processing
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unit) birimleri egitim siirelerini kisaltarak derin 6grenme ¢alismalarinin éniinii agmustir. Ayrica derin
ogrenmede yapay sinir aglarinin egitilebilmesi icin fazla miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Veri seti olusturulmasi alanindaki artan teknolojik gelismelerde derin 6grenme alanindaki yapilan
calismalar1 hizlandirmistir.

Derin 6grenme teknikleri ile kullanilan alanlara; ses algilama ve tanima sistemleri,goriintii
siniflandirma sistemleri, otomatik terciime yazilimlar1 , otonom siirlis sistemleri, telefonlarda

kullamlan akilli asistan uygulamalar1 6rnek olarak verilebilir.
2.5.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi matematiksel teknikler kullanarak, veriler iizerinden egitilerek bu
egitimin sonucunda ileriye doniik tahmin yapabilen yapay zeka yontemidir. Yontemin amaci veriye
dayali 6grenme ile akilli kararlar iiretilmesini saglamaktir. Medikal goriintiilerde segmentasyon,
siiflama ve kiimeleme gibi islemlerde siklikla kullanilir.

Makine 0grenmesi algoritmalart kullanilarak dogru tahminlerin alinabilmesi i¢in 6grenim
isleminin tamamlanmis olmasi gerekmektedir. Makine oOgrenmesi tekniginde verilerde belirli
teknikler ile 6z niteliklerin ¢ikariminin yapilmasi: gerekmektedir. Baska bir deyisle makine

O6grenmesi ham verileri kullanamamaktadir.

Makine 6grenmesi girdi ve ¢iktilarin durumuna gore kategorilere ayrilmaktadir. Bunlar

Danismanli Ogrenme, danismansiz grenme, pekistirici dgrenme olarak sayilabilir.[97]

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

verisi ile ¢ikis verisi arasinda bir iliski kurmasi istenmektedir.

Danigsmansiz 6grenmede sisteme sadece giris bilgisi verilmektedir . Sistemden, verilen

verilerdeki gizli riintiileri ve iliskileri bulmasi istenmektedir .

Takviyeli 6grenmede ise sistem, i¢inde bulundugu ortamdan gelen geri bildirimlere gore (+1

0diil ya da -1ceza kurali) davranisini 6grenmektedir.

2.5.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar fikri lizerine ¢alismalar insandaki néronlarin ¢alisma prensiplerinden yola
cikarak baglamistir. Insan beyninde bulunan ndronal baglantilar sayesinde grenme,hatirlama ve
cikarim yapma gibi zihinsel islevlerin makineler tarafindan yapilabilmesi amaciyla gelistirilmis

matematiksel modellerdir.
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Sekil 13: Yapay sinir aglarinin esin kaynagi olan insan ndron
hticresi

Bu matematiksel model ¢arpma, toplama ve aktivasyon olarak ii¢ asamada ele alinir.
Carpma: Yapay noronun giris kismindaki agirlik katsayisi ile girdiler ¢arpilir..

Toplama: Yapay néronun orta bolgesinde toplama fonksiyonu bulunur. Agirlik katsayilari ile

carpilmis giris degerleri ve sapma burada toplanir.

Aktivasyon(Transfer) Fonksiyonu: Agirliklandirilmis girisler sapma ile toplandiktan sonra
bu toplam, aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek c¢ikisa iletilir. Aktivasyon fonksiyonu transfer

fonksiyonu olarak da bilinir.

Ozetle yapay noéron girisine uygulanan girdileri agirliklandirp , toplayrp gévdesindeki
fonksiyondan gecirerek ¢ikt1 lireten, bir veya birden fazla girisi ve bir ¢ikist olan bir fonksiyondur.

(sekil 14)
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Sekil 14: Yapay sinir agi ¢alisma prensibi
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Sekil 15: ¢ok katmanli yapay sinir agi érnegi

Yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢cok katmanli algilayicilar olarak iki sekilde incelenir. Eger
giris parametreleri aktivasyon fonksiyonundan gecip sonug iretiliyorsa bunlar tek katmanli yapay
sinir aglar1 denilmektedir. Bir yapay sinir agindaki giris ve cikislarin arasindaki iligki dogrusal
degilse problemi tek katmanli yapay sinir aglari ile 6grenmek miimkiin olmamaktadir. Giris
parametreleri cesitli gizli katmanlardan geciyor ve bundan sonra sonug lretiliyorsa ¢cok katmanli
yapay sinir aglar1 olarak isimlendirilir. Glinliimiizde en yaygin olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglari

kullanilmaktadir ve ¢ok katmanli sinir aglar1 derin dgrenmenin temelini olusturmaktadir. Ileri ve

geri beslemeli tipleri bulunmakta ve bu sayede siniflandirmaya olanak saglamaktadir.(Sekil 15)[98]

2.5.3. Derin Ogrenme

Yukarida da deginildigi iizere derin 6grenme; son yillarda yazilim ve donanim alanindaki
ilerlemelerin etkisi ile popiilerlik kazanmis, makine 6grenmesinin alt dali sayilan, ¢ok katmanl
evrigimsel sinir aglariin kullanildig:r 6grenmenin gizli ve derin katmanlarda yapildig: tekniktir.

Giliniimiizde boliitleme, siniflandirma, ses tanima ve dogal dil isleme gibi birgok arastirma

dalinda kullanilmaktadir.[99]
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Bu yontemin makine 6grenmesinden ayrilan yonii ve en biiyiik avantaji sistemin verilerdeki
Oznitelikleri kendisinin ¢ikarmasidir.[ 100]

Oz nitelik ¢ikarma genellikle karmasiktir ve uzman kisilerin verileri smiflandirmasi ve
Oznitelikleri detayli bir sekilde sisteme tanitmasi gerekmekteydi. Bu adim en iyi sonuglar igin
uyarlanmali, test edilmeli ve cesitli iyilestirmeler yapilmaliydi. Derin 68renme etiketlenen veri
kiimesinin 6z niteliklerini kendi algoritmalariyla ¢ikarir. Derin 0grenme sayesinde 6z nitelik

cikarma adimina ihtiya¢ duyulmaz.(Sekil 16)

Machine Learning
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Deep Learning
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Sekil 16: Makine dgrenmesi ile derin dgrenmede Oz nitelik ¢ikariminin temsili anlatimi

Derin 6grenme teknigi ile yapay sinir ag1 egitiminde su asamalar goz Oniinde
bulundurulmalidir;

Derin 6grenme alanma uygun bir problem tanimlanir. Ardindan yeterli sayida Ornegin
olacagi etiketlenmis veri seti olusturulur. Egitime elverisli uygun evrisimsel sinir ag1 (ESA)
mimarilerinden secilen bir tanesi ile egitime baglanir. Modelin dogrulugu ise daha 6nceden sisteme

verilmemis verilerle smanir.[101]
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2.5.4. Evrisimsel Sinir Aglan

Yapay sinir aglarindan bahsettikten sonra bir diger tanim evrisimsel Sinir Aglaridir.
Evrisimsel sinir aglar1 hayvanlarin gérme fonksiyonlarindan esinlenerek Yann Lecun tarafindan
gelistirilmistir. ESA, kendisini olusturan katmanlarin en az birinde evrisim isleminin uygulanarak
0z nitelik ¢ikariminin gergeklestirildigi derin sinir agidir. Evrisim islemi hayvan beyninin ¢evre ve
uyaranlara verdigi yanit olarak degerlendirilebilir. Derin 6grenmenin temel mimarisidir.[ 102]

ESA’nin ¢alismalarda siklikla kullanilmasinin nedenlerinden biri goriintiideki 6znitelikleri
mekandan bagimsiz olarak ele almasidir. Bir diger neden ise modeldeki katman sayisi1 arttikca agin,
giri Orilintlislinlin daha derin 6zelliklerini tespit edebiliyor olmasidir. Bu yoniiyle ESA  goriintii
smiflandirma, sinyal isleme, video analizi, goriintii ve videolarda nesne tespiti ve dogal dil isleme
gibi pek cok farkli kullanim alanina sahiptir.[103]

Evrisimsel sinir aglarinda girdilerin model tarafindan algilanabilmesi ve
degerlendirilebilmesi i¢in Oncelikle sisteme tanitilmasi gerekmektedir. Veriler eger goriintii ise
goriintiilerin  sistemin algilayabilecegi uygun sayisal formatlara doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Tiim goriintiiler piksel adi1 verilen dijital ortamda goriintiilerin en kii¢lik birimi olarak kabul edilen
sayisal birimlerden olusmaktadir. Her bir piksel degeri goriintii renk tonuna gore O ile 255 arasinda
bir deger almaktadir. Dolayisiyla evrisimsel sinir agr mimarisinde goriintiiler, bilgisayar
sistemlerinin algilayabilecegi sayisal matris formatina doniistiiriiliir ve bu matrisin her bir eleman1

birer piksele karsilik gelmektedir.(Sekil 17)

170]238| 85 | 2551 221| 0

68 |136| 17 |170/119| 68
221| 0 |238{136] 0 255

238/ 17 |221| 68 [119|255
85 |170(119[221| 17 |136

Sekil 17: Goriintii piksel analizi
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Evrisimsel sinir aglarinin yapis1 farkli gizli katmanlar igerir. Tasarladigimiz algoritmalara
gore katman sayilar1 degistirilebilir. Temel olarak, gizli katmanlarin bilesenleri sunlardir:[94]

Evrisim katmani: Oz nitelik ¢ikarimiin yapildigi katmandir.

Havuzlama katmam: Bu havuz katmani, bir girdi goriintiisiiniin boyutlarim

kiigtiltmekten sorumludur, ayrica boyut azaltma kullanarak hesaplama giiciinii azaltir.

Tamamen baglantilh katman: kendinden Onceki tiim katmanlarla baglantili oldugu
i¢in bu isim verilmistir..

Simiflama katmani

Derin Oznitelik Ogrenme ve Cikartma Siniflandirma
Katmanlar Katmanlan
2T 8 © ~ |Insan
2 8 O » [Gemi
2 o} O » |Araba
L o] o] o
é : : o
; 8 ©
Q Q o
V4 — ) o o
2] o
Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama Tam Bagh Katmanlar

Sekil 18: Evrisimsel sinir agi katmanlari

2.5.4.1 Evrisimsel Sinir A1 Mimarisi Ornekleri

AlexNeT

AlexNet modeli nesne tanima problemi i¢in Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey
Hinton tarafindan 2012 yilinda gelistirilmis bir model olup 1.2 milyon goriintii ile egitilmis ve

2012 yilinda imageNet yarismasinin kazanmuistir. [104]

Esasinda derin 6grenme mimarisi ilk olarak 1998 yilinda Yann Lecun’un yaptigi ¢calismada
elle yazilan yazilarin tanimlanmasinda kullanilmis olmasina ragmen AlexNet modelinin bu basarisi
ilgiyi artirmistir.[ 105]

AlexNet modeli nesne tanimlamadaki hata oranini ¢ok keskin bir diisiisle asagiya
indirmistir. Bu mimari ile bilgisayarli nesne tanimlama hata orani %25,81’den %16,42’ye
diistiriilmiistiir. AlexNet mimarisi 5 evrisim katmani, 3 ortaklama katmani ve 3 tam baglantili
katmandan olugmaktadir. AlexNet modeli 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmistir.

AlexNet mimarisi toplamda 60 milyon parametre ve 650.000 néron icermektedir.[106]
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GoogleNeT
GoogleNet 22 katmanli ve %6.66 hata orani ile ILSVRC yarigsmasinin 2014 yilindaki

kazanan modeli olmustur. 22 katmandan olusmaktadir.[107]

Bu model genel olarak, ardisik bir yapida evrisim ve havuzlama katmanlarini st {iste
istiflemekten uzaklasan ilk ESA mimarilerinden birisidir. Ardisik katmanlar ve ¢ok sayida filtre
hesaplama ve bellek maliyeti ile birlikte ezberleme dezavantajlarin1 da beraberinde getirdigi i¢in bu
modelde genisletme mimarisi kullanilarak paralel baghh modiiller olusturulmustur. Bu modiillere
Baslangi¢ (Inception) modiilleri denilmistir. Bu modiillerden dolay1r model karmagik bir mimariye
sahiptir. Bu modiil sayesinde bir nesneye ait hem genel hem de spesifik 6zellikler kesfedilmeye

caligilir. Yapilan islemler sonucunda hata oran1 %6.67’ye diistirmeyi basarmiglardir.[ 106]

ResNeT

ResNet, 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilen calismalar
sonucu gelistirilmis bir mimaridir . ResNet kendisinden once tasarlanan biitiin mimarilerden daha
derin olarak tasarlanmis olup 152 katman igermektedir ve %3.6 hata orami ile ILSVRC 2015

yarismasinin kazanani olmustur.

Teorik olarak, modelde katman sayis1 arttikga basarimin artacagi diisiiniiliir. Ancak gercekte
bdyle olmadigi deneyimlenmistir. Katman sayisinin fazla olmasi performanst bir zaman sonra
artirmaylp aksine hata oraninin artmasina neden olmaktadir. Buradan hareketle ResNet
mimarisindeki farkli bir blok yapist kullanilmis ve bu sayede c¢ok sayida katman iceren derin
mimarilerde de belirgin olarak iyi sonuglar gdzlemlenmistir. ResNet mimarisi kullandig1 farkli blok

yapist sayesinde modelin 6grenme hiz1 artirilmaktadir. [108]

VGG19
Oxford Universitesi Visual Geometry Group (VGG) tarafindan gelistirilen VGGNet

mimarisi 16 ve 19 katmanli olmak {izere iki farkl tiirii vardir; VGG16, VGG19. Katman sayisi

agirlik katmanlarinin sayisina gore belirlenmistir.

VGG-19 mimarisinin ana katmanlar1 16 evrigimsel, bes adet havuzlama ve ii¢ tam baglantili
katmandan olusur. Bu mimari toplam 24 ana katmana sahiptir. VGG-19 derinlemesine bir aga sahip
oldugundan evrisimsel katmanda kullanilan filtreler parametre sayisini azaltmak i¢in kullanilir.
VGG-19 mimarisi yaklagik 144 milyon parametre igermektedir.[109] ImageNET veritabaninda %88

dogruluk yakalamis bir derin 6grenme algoritmasidir.
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2.5.5. Smiflandiricilar

Makine Ogrenmesi ve istatistikte ; smiflandirma ,bilgisayar programinin verilen veri
girisinden 6grendigi ve sonrasinda yeni gozlemleri siniflandirmak i¢in bu 6grenmeyi kullandig
denetimli 6grenme yaklagimidir .Bu veri setleri sadece ikili siiflandirma yapabilecegi gibi ¢oklu
simiflandirmada yapabilmektedir. Burada calismamizda kullandigimiz simiflandiricilardan kisaca
deginecegiz.

K en yakin komsu (KNN) Simiflamasi

KNN; bir verinin sinifinin, farkl sinif kategorilerindeki diger veriler ile olan duruma baglh
olarak belirlendigi bir siniflandirma yontemidir.

Yontemde bir verinin sinifi belirlenirken ilgili veriye en yakin belirli sayidaki veri 6rneginin
durumu degerlendirilmekte ve ilgili veri, durumu incelenen 6rneklerin ¢ogunlukta oldugu sinifa

dahil edilmektedir.[110]
Destek vektor — Support vector machine (SVM)

SVM, farkli veri siniflarinin en uygun sinirlarinin belirlenmesi ve siniflarin en az hataya yol
acacak sekilde ayrilmasi amaciyla kullanilan bir simiflandirma modelidir. SVM siniflandirma
yontemi, ¢ok boyutlu uzaylarda dolayisiyla da ¢ok sayida 0z nitelik igeren siniflandirma

problemlerinde verimli sonuclar elde edebilmektedir.[110]
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2.5.6. Tibbi Goriintilleme Alaninda Yapay Zeka

Yapay zeka algoritmalari, ozellikle derin 6grenme ile birlikte , goriintii tanima ve
simiflandirma islemlerinde kayda deger ilerlemeler gostermistir. Evrigimli sinir aglarindan degisken
otomatik kodlayicilara kadar uzanan yontemler, medikal goriintii analizi alaninda sayisiz uygulama

alan1 bulmus ve hizla gelismektedir.

Radyoloji pratiginde alaninda uzmanlagsmig doktorlar tibbi goriintiilerin nitelikleri tizerinden
hastaliklarin tespitini, karakterizasyonu ve izlenmesini saglamak amaciyla gorsel degerlendirmeler
yapmaktadir. Yapay zeka yontemleri ise goriintiileme verilerindeki karmasik kaliplari otomatik
olarak tamimada ve radyografik Ozelliklerin nitel degil, nicel degerlendirmelerini saglamada

mitkemmeldir.[3]

Yapay zekadaki son zamanlardaki gelismeler makinalarin karmasik verileri 6grenmesini
kolaylastirmistir. Bu anlamda onceki konularda da deginildigi iizere derin 6grenmenin goriintiilerde

ki 6zellikleri otomatik olarak kavrayabilmesi 6nemli rol oynamaktadir.

Saglik hizmetlerinde yapay zeka; Uzaktan hasta izleme, tibbi teshis ve goriintiileme, risk
yonetimi, sanal asistanlar ve hastane yonetimi dahil olmak iizere bir¢ok uygulamanin ana bileseni
haline geliyor. Radyoloji, patoloji, dermatoloji ve oftalmoloji dahil olmak {iizere goriintiileme
verilerine dayanan tibbi alanlar, yapay zeka yoOntemlerinin uygulanmasindan yararlanmaya en

miisait boliimler olarak goriilmektedir.[111]

Radyoloji doktorlarinin goriintiileri degerlendirmesi genellikle egitim ve deneyime dayalidir
ve bazen Oznel olabilir. Ayrica radyolojik goriintiileme sayisi, mevcut goriintiilemeleri
yorumlayabilecek uzman sayisina nazaran daha hizli artmaktadir. Ve bu anlamda radyologlar daha
az zamanda daha ¢ok rapor okumak zorunda kalmakta ve buda gorsel algida bozulma ile hatalara
neden olabilmektedir. Bu tiir nitel akil yiiriitmenin aksine, yapay zeka goriintiileme verilerindeki
karmasik kaliplar1 tanimada daha tstiindiir ve otomatiklestirilmis bir sekilde nicel bir degerlendirme

saglayabilir.[112], [113]

Yapay zeka tekniklerinin hastaliklarin teshis edilebilmesi, cihaz yada ¢ekim kaynakli hatalar
barindiran goriintiilerin kalitesinin artirilabilecek olmasit ve 6n rapor olusturma gibi hedeflenen

faydalarinin olmasi yapay zeka arastirmalarimi tesvik etmektedir. Doktorlara yardimer olacak bir
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ara¢ olarak yapay zeka klinik is akisina entegre edildiginde hatalarin azalmasinda ve verimliligin

artmasinda yardimci olabilir.

Yapay zeka egitimi i¢in dnemli miktarda veriye ihtiya¢ oldugundan daha 6nce bahsetmistik.
Tibbi goriintiileme alaninda rutin pratikte hali hazirda devasa bir kaynak mevcut oldugundan yapay
zeka uygulamalarinin tibbi goriintiileme alanina entegrasyonu kolaylagsmaktadir. Bilgisayarlarin

giicli ve veri imkanlarindaki artis yapay zekanin gelismesinin 6niinii agmaktadir.[3]

Bugiin yaygin olarak kullanilan iki yapay zeka yontemi vardir. ilki, matematiksel
denklemler ile tanimlanan ve bu nedenle bilgisayar programlar1 kullanilarak dlciilebilen el yapimi

miithendislik 6zelliklerini kullanir. (Tiimo6r dokusunun boyutunun hesaplanabilmesi gibi ).[114]

Ikinci yontem ise derin dgrenmedir. Derin dgrenmenin daha 6ncede deginildigi iizere 6z
nitelik c¢ikarimlarini kendi yapabilmesi eski makine 6grenmesi modellemelerindeki gibi uzmana
bagimli olmamasi énemli bir avantajidir. Onceden tanimlanmis dzellikleri ¢ikarmak igin, hastalikli
dokularin uzmanlar tarafindan dogru bir sekilde segmentasyonu gerekli idi. Derin 68renme, yeterli
ornek veriyle, veri odakli oldugundan, hastalikli dokular1 otomatik olarak tanimlayabilir ve boylece
uzman tanimli segmentasyon ihtiyacini ortadan kaldirabilir. Karmagik veri temsillerini 6grenme
yetenegi g6z Oniline alindiginda, derin 6grenme ayni zamanda, okuyucular arasi degiskenlik gibi
istenmeyen varyasyona karst da dayaniklidir ve bu nedenle ¢ok c¢esitli klinik kosullara ve

parametrelere uygulanabilir.[115], [116]

Calismalar derin 6grenme teknolojilerinin radyologlarla yapilan kiyaslamada ultrasonografi
ve manyetik rezonans goriintiilemede hem algilama hem de segmentasyon anlaminda ayn1 seviyede
oldugunu gostermistir.[117]Yapay zeka alanindaki caligmalar1 ve giincel gelismeleri yakindan takip
eden arastirmacilarin kanaatlerine gore gelecek yillarda en ¢ok satan kitaplari yazabilecek ve 6nemli

ameliyatlar1 yapabilecek yapay zeka uygulamalarinin gelismesi beklenmektedir.[3]
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3. MATERYAL VE METOD

Hastalar:

Calismamuz retrospektif olup 2015-2020 tarihleri arasinda Van Yiiziincii Y1l Universitesi Tip
Fakiiltesi Radyoloji kliniginde toraks BT raporunda akcigerde nodiil tariflenen hastalar
degerlendirmeye alindi. Bu hastalar igerisinden nodiil boyutunun 5 mm ve {izerinde oldugu,
histopatolojik tanist olan yada radyolojik takipleri bulunan hastalar caligmaya dahil edildi.
Goriintiilerin artefaktli oldugu, nodiillerin net ayirt edilemedigi hastalar ¢alisma dis1 birakildi.
Ardindan hastalar malign ve benign olarak iki ayr1 grupta toplandi. Malign grubu belirlenirken
hasta dahil etme kriterlerimiz; Histopatolojik tanisinin olmasi ya da bilinen bir malignitesinin
olmasi ya da takiplerinde boyut artis1 olmasi olmustur. Benign grubunu belirlerken hasta dahil etme
kriterlerimiz histopatolojik olarak benign tanis1 almis olmak yada klinikoradyolojik olarak en az 2

yillik takipte boyut artisi ve natiir degisikliginin olmamasi olmustur.
Veriler:

BT goriintiileri 128 dedektorlic (Siemens SOMATOM Definition AS+128, Forchheim,
Almanya) ve 16 dedektorlii (Somatom Emotion 16-slice; CT2012E- Siemens AG Berlin and
Miinchen- Almanya) ¢ok kesitli tomografi cihazlari ile elde edildi. Hastalar supin pozisyonda ve
nefesi tutturularak boyun distalinden baslayarak iist abdomene kadar kesitler elde edildi. Daha
oncesinde ¢ekim iglemlerini takiben sisteme aktarilmis 3 mm-‘lik kesit kalinlikli aksiyal goriintiiler
rutin BT incelemeleri i¢in kullanilan yiiksek ¢oziintirliiklii gri tonlamali medikal monitorde 4 yillik
ve 10 yillik tecriibeli iki ayr1 radyolog tarafindan calismaya uyumluluk acgisindan goriis birligine
varilarak degerlendirildi. Ardindan hastanin histopatolojik veya klinikoradyolojik verilerine gore

malign ve benign siniflandirildi.

Malign grubunda dahil olan 29 hastanin takip filmlerini ve ayni filmde patolojinin dahil
oldugu tiim aksiyal kesitleri ayr1 ayr1 elde ederek 199 goériintii,benign grubunda 68 hastanin takip

filmlerini ve nodiiliin mevcut oldugu tiim aksiyal kesitleri belirleyerek 202 goriintii olusturuldu.

Derin 6grenme algoritmalarinda egitim ic¢in olusturdugumuz bu goriintiiler malign yada
benign lezyonlar igcermekte oldugundan normal kesitler ile de egitim gerekmekte idi. Bu sebepten
akcigerinde hi¢ bir patoloji olmayan bir normal grup olusturduk. Olusturdugumuz bu normal

grubuna 38 erkek 29 bayan olarak 67 hasta dahil edilmistir.
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Normal kesitler elde edilirken dagilimi homojenize etmek icin farkli yas gruplarindan
hastalar secilmis ve yas ortalamasi 56.9 olarak belirlenmistir. Ayrica her filmden akcigerin iist , orta

ve alt kesimlerinden olmak {izere farkl kesitler elde edilmistir. Bu sekilde normal grubunda dahil
edilen 67 hastadan 343 gdriintli olusturulmustur.

Sekil 19: Normal kesit ornekleri, akcigerde lezyon olmayan alanlardan ve ist-orta ve alt zonlardan elde
edilen goriintiiler

-

Sekil 21: Sol akciger alt lobunda malign kitlesi
olan hasta érnegi(Tru-cut biyopsi sonucu

Sekil 20: Sol akciger lingulada benign nodiil

(Cerrahi olarak eksizyon sonrasinda hamartom
invaziv adenokanser ) tanist almistir)
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Yapay zeka egitimi ve dogrulamasi:

Arsiv taramasi sonrasi elde edilen goriintiiler veri seti olarak bahsedildigi ilizere normal,
benign ve malign olarak {i¢ ayri simnifta toplanmis ve ardindan Matriks laboratory (MATLAB)
ortaminda AlexNet, GoogleNet, VGG19, ResNet modelleri ile egitime basglanmistir.
Olusturdugumuz {i¢ gruptan gelen imgeler %80 egitim, %20 test verisi olarak boliinmiistiir. %80
egitim verisi ile aglar egitilmis ve %20 test verisi ile egitilmis ag dogrulanmaya calisiimistir.
Ardindan her sinif i¢in elde edilen dogruluk degerleri belirtilip veri seti ile egitilmis her ag model
olarak kaydedilmistir.

Bir sonraki asama olarak o6zellik ¢ikarimima gecilmis ve her agdan 1000 tane ozellik
cikartilmistir. Bu asamadan sonra her imge agdan gectikten sonra 1000 adet 6zellige sahip olmustur.
Birinci asamada egitilmis olan her modelden ikinci agsamada modelin ilgili katmanlar1 kullanilarak
cikartilan bu 06zellikler makine 6grenmesi algoritmalarindan SVM (Suppot vector machine, destek
vektor makinalar1) ve KNN (K nearest neighbor, K en yakin komsu algoritmasi) siniflandiricilar

kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir.

NORMAL  BENIGN MALIGN
7 A T
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4. ISTATISTIKSEL ANALIZ VE BULGULAR

Malign grubunda 19 erkek ve 10 bayan olarak 29 hasta bulunmakta olup hastalarimizin yas
ortalamas1 65+10.4 (43-88 yas) olarak hesaplanmistir. Benign hasta grubunda 38 erkek 30 bayan
olmak iizere 68 hasta dahil edilmis olup yas ortalamas1 59+12.2 (27-81 yas) olarak hesaplanmistir.
Normal kesitler elde edilirken dagilimi homojenize etmek i¢in farkli yas gruplarindan hastalar
secilmis ve yas ortalamasi 56.9+14.1 (26-81 yas) olarak belirlenmistir. Malign grubunda 29
hastadan , parankim penceresinden olmak iizere 199 aksiyel kesit, Benign grubunda 29 hastadan ,
parankim penceresinden olmak iizere 202 aksiyel kesit ve Normal grubunda 67 hastadan ,

parankim penceresinden olmak tizere 347 aksiyel kesit elde edilmistir. (Tablo 4)

Oncelikle olusturdugumuz 3 smifli (normalbening,malign) veri seti derin sinir aglari
kullanilarak egitime baslanilmistir. Derin sinir ag1 olarak VGG19, AlexNet, ResNet, GoogleNet
kullanilmistir. Ardindan her sinif i¢in elde edilen dogruluk degerleri belirtilip veri seti ile egitilmis

her ag model olarak kaydedilmistir.

Tablo 4:Veri seti bilgileri

NORMAL VERI SETI BENIGN VERI SETI MALIGN VERI SETI

HASTA SAYISI 67 68 29
CINSIYET DAGILIMI 38 E/29 B 38E/30B 19E/10B
YAS ORTALAMASI  56.9 59 65
GORUNTU SAYISI 343 202 199

Ozellik gikarimi yapilmadan ve SVM ile KNN sinifladiricilarini kullanmadan 6nce yapay sinir
ag1 egitimleri sonucunda elde ettigimiz dogruluk oranlart VGG19 icin %78.33, AlexNet icin %80,
ResNet icin %75 ve GoogleNet i¢in %73.33 olarak bulunmustur. (Tablo 5)
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Tablo 5: Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma yapilmadan elde olunan ilk sonuglar

Models Accuracy Loss

VGG19 78,33 0.7549
AlexNet 80 0.4566
ResNet 75 0.6612
GoogleNet 73,33 0.5578

Ardindan 6zellik ¢ikarimi ve Siniflandirict kullanimi sonrast elde ettigimiz sonuglar; SVM
siniflandiricist kullanildiktan sonra VGG19 i¢in %93.5, AlexNet i¢in %86,7, ResNet icin %88,5 ve
GoogleNet icin %78 olarak (Tablo 6); KNN siniflandiricist kullanildiktan sonra VGG19 %92.2
icin , AlexNet icin % 78,9 ,ResNet i¢cin %74,6 ve GoogleNet icin % 73 olarak bulundu (Tablo 11).

SVM Siniflandiricisi
Tablo 6: SVM siniflandici sonrasinda elde edilen dogruluk degerleri

Models Accuracy

VGG19 93,5
AlexNet 86,7
ResNet 88,50
GoogleNet 78,0
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SVM siniflandirict i¢in olusturan confusion matrixler agagidadir.

Model 2.2 (Quadratic SVM)
bening
w
8
O malign
2
normal
bening malign normal
Predicted Class
ResNet
Model 2.3 (Cubic SVM)
bening 9 52
w
L
O malign 10 20
E
normal 21 0
bening malign normal
Predicted Class
GoogleNet
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Model 1.2 (Quadratic SVM)

bening
w
3
‘-é malign
'—
normal
bening malign normal
Predicted Class
AlexNet
Model 1.5 (Medium Gaussian SVM)
bening
w
3
E malign
'—
normal
bening malign normal
Predicted Class
VGG19
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Tablo 7: SVM siniflandiricist sonrast ResNet icin Istatiksel analiz sonuglari

TP TN FP FN F Score |Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening | 167 503 39 35 0,818627|0,826733|0,928044 | 0,81068 |0,900538
Malign | 185 538 7 14 0,946292 | 0,929648 | 0,987156 | 0,963542 | 0,971774
Normal |304 359 42 39 0,882438 | 0,886297 | 0,895262 | 0,878613 | 0,891129
Tablo 8: SVM siniflandiricisi sonrast GoogleNet icin Istatiksel analiz sonuclari

TP TN FP FN F Score | Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening |141 480 62 61 0,696296 | 0,69802 |0,885609 | 0,694581 | 0,834677
Malign 169 515 30 30 0,849246|0,849246 | 0,944954 | 0,849246 | 0,919355
Normal |270 329 72 73 0,788321|0,787172|0,820449 | 0,789474 | 0,805108
Tablo 9: SVM siniflandiricisi sonrasi AlexNet icin Istatiksel analiz sonuclari

TP TN FP FN F Score | Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening | 157 506 36 45 0,7949370,777228 |0,933579|0,813472 | 0,891129
Malign 187 533 12 12 0,939698 | 0,939698 | 0,977982 | 0,939698 | 0,967742
Normal |301 350 51 42 0,8661870,877551|0,872818 | 0,855114 | 0,875
Tablo 10: SVM simiflandiricist sonrast VGG19 icin Istatiksel analiz sonuglari

TP TN FP FN F Score Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening |182 523 19 20 0,903226 | 0,90099 0,964945 | 0,905473 | 0,947581
Malign 197 535 10 2 0,970443 0,98995 0,981651 | 0,951691 | 0,983871
Normal |317 382 19 26 0,933726 |0,924198 |0,952618 |0,943452 |0,939516
KNN Simiflandiricisi

Tablo 11: KNN siniflandiricisi sonrasi elde edilen dogruluk degerleri

Models Accuracy

VGG19 92,2
AlexNet 78,9
ResNet 74,6
GoogleNet 73,0
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KNN siiflandirici i¢in olusturan confusion matrixler asagidadir.

Model 1.6 (Weighted KNN)

Predicted Class

AlexNet
Model 1.1 (Fine KNN)
bening 10 42
]
8
Q malign 12 0 17
2
normal o4 26
bening malign normal
Predicted Class
GoogleNet
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Model 1.6 (Weighted KNN)

bening 2 19
o
5
malign 1
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=
normal 28 8 0
bening malign normal
Predicted Class
VGG19
Model 1.1 (Fine KNN)
bening 8 50
w
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O malign 7 17
3
(=
normal 92 15
bening malign normal
Predicted Class
ResNet
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Tablo 12:

KNN Siniflandirici sonrast ResNet icin Istatiksel analiz sonuglari

TP TN FP FN F Score |Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening | 144 443 99 58 0,647191|0,712871|0,817343|0,592593 | 0,788978
Malign 175 522 23 24 0,881612|0,879397|0,957798 | 0,883838 | 0,936828
Normal |236 334 67 107 0,73065 |0,688047|0,832918|0,778878|0,766129
Tablo 13: KNN Siniflandirici sonrast GoogleNet icin Istatiksel analiz sonuglari

TP TN FP FN F Score Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening | 150 436 106 152 |0,537634 | 0,496689 |0,804428 |0,585938 | 0,694313
Malign |170 609 36 29 0,839506 |0,854271 | 0,944186 |0,825243 | 0,922986
Normal |223 342 159 120 |0,615172 |0,650146 |0,682635 |0,58377 |0,669431
Tablo 14: KNN Siniflandirici sonrast AlexNet icin Istatiksel analiz sonuglart

TP TN FP FN F Score |Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening | 152 463 79 50 0,702079 | 0,752475 |0,854244 | 0,658009 |0,826613
Malign |179 526 19 20 0,901763 | 0,899497 | 0,965138 | 0,90404 |0,947581
Normal |256 342 59 87 0,778116 |0,746356 | 0,852868 | 0,812698 | 0,803763
Tablo 15: KNN Siniflandirici sonrast VGG19 icin Istatiksel analiz sonuclart

TP TN FP FN F Score |Sen. Specifity | Precision | Accuracy
Bening |181 514 28 21 0,880779 | 0,89604 |0,948339 |0,866029 |0,93414
Malign |198 535 10 1 0,972973 | 0,994975 | 0,981651 | 0,951923 | 0,985215
Normal |307 381 20 36 0,916418 | 0,895044 | 0,950125 | 0,938838 |0,924731

Istatistiksel analiz i¢in kullanilan metric degerleri i¢in denklemler:

F — score =

Accuracy =

Paositive
Predicted

Negative

2TP

2TP+FP+FN

TP+TN
TP+ITN+FP+FN

Actual value

Positive

Negative

A

FP

FN

TN
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Karsilastirma Tablosu

Tablo 16: Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirict kullaniminin 6ncesi ve sonrast dogruluk oranlar:

Models Before Feature

Extraction

Accuracy
VGG19 78,33 93,5 92,2
AlexNet 80 86,7 78,9
ResNet 75 88,50 74,6
GoogleNet 73,33 78,0 73,0

Tabloya gore ilk egitim sonucunda AlexNet modeli %80 dogruluk orani ile birinci
durumdadir. Modeller araciligiyla 6zellik ¢ikarimi yaptiktan sonra istatistiksel siniflandiricilardan
SVM ve KNN kullanilmigtir. Bu smiflandiricilardan elde edilen sonuglara gore VGG19 modeli

%93,5 dogruluk orani ile en iyi sonucu elde etmistir.

Veri setine yeni hasta imgeleri geldiginde yeniden egitim yapilmasi gerekmektedir. Bu

oranlarin yeni imgeler ile artacag1 diigiiniilmektedir.

Yukaridaki Confussion matrisler ile egitilen modellerin hangi sinifdan kag tane dogru tahmin
ka¢ tane yanlis tahmin ettigi goriilmektedir. Bu matrisler kullanilarak duyarlilik analizi

yapilabilmektedir.
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5. TARTISMA

Pulmoner nodiillerin kesin ve dogru tespiti ve incelenmesi, akciger kanserine bagli 6liimleri
azaltmak icin en iyi yaklasimlardan biridir. Gelisen yapay zeka yOntemleri ile birlikte pulmoner
nodiiller saptanirken ayrica malign ve benign olusuna gore siniflandirmaya gidilmistir. Bu da onlar
akciger kanserinin erken teshisini, tedavisini ve yoOnetimini iyilestirmek i¢in umut verici bir

yaklasim haline getiriyor.

Tipta olaganiistii performanslar elde eden cesitli teshis gorevlerini ¢dzmek i¢in ¢ok sayida
yapay zeka modeli onerilmistir. Bu anlamda 6ncelikle makine 6grenme yontemleri ve buna dayali
ozellik c¢ikarimlar1 iizerinde durulmus ve bu c¢ikarillan Ozellikler yine makine Ogrenmesi
algoritmalarindan olan ¢esitli siniflandiricilarin - egitilmesi ile sonuglarin dogruluk oranlari
gelistirilmeye calisilmistir. [118]  Bu yontemler iizerinde ¢ok¢a c¢alisma yapilmasina ragmen
yontemin giicliikleri , zaman alicigili ve sinirl ayrim giicii bulunmaktadir.[119]

Bunun {izerine daha sonralar1 gelistilen ESA mimarileri yaygin bir popiilerlik kazanmigtir.
ESA mimarilerinin en 6nemli 6zelligi goriintiilerden yiiksek seviyeli 6zellikleri otomatik olarak
secip cikarabilmesi ve bu anlamda biliyiikk bir performans elde etmesidir. Bu ESA mimarileri
oncelikle imageNET veri seti ilizerinde medikal olmayan goriintiilerde egitilmis ve basarilari
ispatlanmigtir. Bunun {izerine bu modeller ile medikal goriintiileme siniflamasinda c¢aligmalar
baglamistir. Ardindan  Bilgisayar destekli tani alanindaki arastirmacilar, pulmoner nodiili
siniflandirmak i¢in derin sinir agmi kullanmaya baslamistir. Bunlara Ornek olarak , Sun ve
digerleri (2016) akciger nodiillerini siniflandirmak i¢in LeNet’i kullanmasi , Hussein ve digerlerinin
(2017), AlexNet'e dayali olarak nodiillerin malignitesini tahmin etmeleri ile  Nibali ve
arkadaslarinin (2017), benign-malign akciger nodiilii siniflandirma problemlerini incelemek ig¢in

ResNet'i kullanmalar verilebilir.[120]

Genel olarak derin 6grenme tekniklerinin ve 6zelde ESA mimarilerinin biiyiik basarilarinin
cogunun biiylik miktarda veri lizerinde elde edildigi belirtilmektedir. Bununla birlikte, tibbi
goriintiilemede bu tlir veri kiimelerini toplamak, uzmanlik gereksinimi, mahremiyet ve etik
gereklilikler gibi birgok faktor nedeniyle hala ¢ok zordur. Bu nedenle, ¢ok sayida 6rnege sahip veri
kiimelerinin olmamasi, derin 6grenmenin tibbi verilerin analizine uygulanmasimin onilinde ¢ok
onemli bir engel olusturmaktadir. Biiylik miktarda veri igermeyen daha derin 6grenmeye dayali
yontemlerin gelistirilmesi ~ tibbi verilerin yetersizligine umut verici bir alternatif olarak

diisiiniilebilir.[118]
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Biz Van Yiiziincliy1l iiniversitesi PACS’inda (Picture Archiving Communication Systems)
bulunan son 5 yillik goriintiileri tarayarak materyal metod kisminda daha detayli olarak belirttigimiz
tizere malign grubunda 29 hastadan 199 goériintii ve benign grubunda 68 hastadan 202 goriintii elde
ettik. Ardindan normal olarak tanimlanan 67 hastadan farkli kesitlerde 343 goriintli elde ettik.
Olusturdugumuz veri setini gectigimiz yillarda yapilmis ¢esitli yarigmalarda basari elde etmis ve bu
alanda popiilerlik kazanmig( [104] [107] )AlexNet, GoogleNet, ResNet ve VGG19 modelleri ile
egitime basladik. Ardindan 6zellik ¢ikarimlarit yapildiktan sonra KNN ve SVM olarak bilinen
makine 6grenmesi algoritmalarindan siiflandiricilar ile isleme tabi tuttuk. Smiflandirict kullanimi
sonrasinda oncesine gore dogruluk oranlarimizda belirgin artis elde ettik. En yiiksek dogruluk
oranint ise VGG19 aginin SVM simiflandiricisi ile olan kombinasyonunda %93.5 olarak bulduk.

Literatiirde akciger nodiillerinin malign ve benign olarak smiflandirilmasinda pek cok
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan bizim ¢alismamiza benzer sekilde ESA mimarileri ile derin
ozellik ¢ikarimina giden ¢alismalardan sadece bir kagini 6zetlemeye calistik.

Shen ve arkadaslar1 [121] 2016 yilinda yaptiklar1 calismada ~ MC-CNN olarak
isimlendirdikleri multi-crop havuzlama teknigini kullanmislardir. Bu ¢aligmada ii¢ farkli boyutta
(340,1030 ve 1375 goriintli) veri seti kullanilarak modellerinin dogrulugunu arastirmislardir. 340,
1030 ve 1375°1lik veri setlerinde dogruluk oranlari sirasiyla %83.09, 86.36 ve 87.14 olarak
bulunmus. Bu ¢alismada derin sinir aglari ile yapilan egitimlerde veri setindeki goriintii sayisindaki
artmanin dogruluk oranlarindaki artisla korele oldugu gosterilmistir. Bu makaleden en yiiksek veri
seti ile yapilan egitimde dogruluk oran1 %87.14 bulunmus ve sensitive ile spesifite degerleri ise
strastyla %77 ve %93 olarak belirtilmistir. Bu c¢alismada goriildiigli iizere veri seti boyutundaki
artisin dogruluk oranlarma etkisi goz 6niinde bulundurulursa bizim modellerimizde eger daha
yiiksek veri setlerini homojenize olacak sekilde kullanabilirsek elde ettigimiz dogruluk oraninin

artacagini diistinmekteyiz

Nibali ve arkadaglar1 [122] 2017 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada  Lung Image Database
Consortium image collection (LIDC-IDRI) olarak bilinen halka agik akciger tomografisi goriintii
veri tabanmni kullanarak 1010 hastanin goriintiilerini elde etmislerdir. Ardindan elde edilen
goriintiiler 3 ayr radyolog tarafindan 1-5 araliginda skorlama sistemiyle malignite oranina gore
yiiksek veya diistik olasilikli siniflanmistir. Bu 6n ¢alisma sonrasinda 831 nodiil 6rnegi iizerinden
egitime gecilmistir. Bu ¢aligmada derin sinir ag1 olarak ResNet modeli kullanilmis ve ¢alismanin
sonuglarinda sensitive degeri %91.07, spesifite degeri %88.64 ve dogruluk orant %89.9 olarak

bulunmustur.
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Dai ve arkadaglar1 [120] 2018 yilinda yaptilar1 ¢calismada; Nibali ve arkadaslarina benzer
sekilde LIDC/IDRI veri tabanindaki 1010 hasta iizerinden 1186 goriintii elde etmislerdir. Ardindan
elde edilen nodiiller radyologlar tarafindan yiiksek olasilikli malign ve diisiik olasilikli malign
olarak smiflandiliralarak 1011 pulmoner nodiil ¢alismaya dahil edilmistir. Dai ve arkadaslari
stantard olarak kabul gérmiis mimarilerde bir takim degisikler yaparak kendi adlandirdiklar:

metodla %91.47 gibi bir dogruluk oranina ulagsmslar.

Nibali ve arkadaslari ile Dai ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢aligmalarda kullanilan veri setinin
coklugu caligma basarisin1 artirmada etkili olmus olabilir. Bu calismalarda radyologlar tarafindan
diisiik olasilikli yada yiiksek olasilikli malign siiflamasi yapilmasi bizim ¢alismamizdan farklilik
gostermektedir. Yukarda da belirtildigi gibi bizim calismamizda malign ve benign siniflandirmasi
yapilirken bir takim objektif kriterler kullanilmistir. Ayrica goriintiiler elde edilirken malign,benign
ve normal hasta imajlarinin yas,kesit ve say1 dagiliminin benzer olmasi bizce 6nemli oldugundan
buna dikkat etmeye calistik. Boylece egitime baslamadan once veri setimizin daha homojenize
olmasi saglanmistir. Yukarda bahsettigimiz ¢aligmalara kiyasla daha az sayida 6rneklem {izerinden
elde ettigimiz dogruluk oranlarinda bunun etkisi olabilir. Fakat her ne kadar dagilimi homojenize
etmeye calistt isek de calismamizin retrospektif olmasi hasebiyle hasta ¢ekimleri iki farkli BT
cihazinda ve farkli protokollerde yapilmistir. Bu anlamda bunlarinda homojenize edilmesi sonuglara

olumlu etki yapabilir.

Nobrega ve arkadaslarida [119] 2018 yilinda yukardaki ¢aligmacilar gibi LIDC/IDRI veri
tabanindan aldiklar1 1010 hasta iizerinden ¢alisma yapmislar. Fakat farkli olarak VGG16, VGG19,
MobileNet, Xception, InceptionV3, ResNet50, Inception, ResNetV2, DenseNet169, DenseNet201,
NASNetMobile and NASNetLarge modellerinde yani ¢ok sayida farkli modelde calismiglar ve
ardindan bizimde kullandigimiz gibi basta SVM ve KNN olmak {izere yine pek c¢ok sayida
siiflandirict ile sonuglarin dogruluk oranlarina etkisini arastirmiglardir. Bu kapsamli ¢aligmada en
yiiksek dogruluk oranini ResNet50 ile SVM-RBF kombinasyonunda %90’a yakin olarak ile elde
etmislerdir. Bizim calismamizda da ResNet mimarisi ile VGG19 mimarisinin KNN ve SVM
kombinasyonlar1 bulunmaktadir. Nobrega ve arkadaslarinin yaptigi calismada bu kombinasyonlarin
dogruluk oranlart ResNet-KNN icin %86.85, ResNet-SVM i¢in %86.98, VGG19- KNN i¢in %86
ve VGG19-SVM igin %82.03 olarak bulunmustur. Bizim g¢alismamizda ise ResNet-KNN igin
%74.6, ResNet SVM i¢in %88.5 ,VGG19-KNN i¢in %92.2 ve VGG19-SVM igin %93.5 olarak
bulunmustur. ResNet-KNN kombinasyonu bizim g¢alismamizda Nobrega ve arkadaslar1 kadar
basarili olamamustir. Fakat diger benzer kombinasyonlarimiz karsilastirildiginda elde ettigimiz

dogruluk oranlar1 daha yiiksek olarak bulunmustur.
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Nobrega ve arkadaslarinin yaptigi bu kapsamli ¢alismada goriildiigii iizere farkli ESA
mimarilerinin yalin olarak egitimi sonucunda elde edilen dogruluk oranlari ile bu mimarilerden
yapilan derin 6zellik ¢ikarimi sonrasinda siniflandirict kullanilmasinin dogruluk oranlar1 farklilik
gostermektedir. Siniflandiricilarin kullanilmasi sonucu artan dogruluk oranlart bizim ¢alismamizda
benzer sekilde dogrulanmistir.

Zhang ve arkadaslar1 [123] 2019 yilinda yaptiklar1 calismada ResNet modeli {izerinden ti¢
boyutlu bir algoritma olarak SE-ResNeXt olarak isimlendirdikleri yeni bir modeli gelistirmislerdir.
LUNA16(Lung nodule analysis) veri setinden elde ettikleri 1004 (450 malign ve 554 benign)
gorilintli lizerinden yaptiklart ¢aligmada elde ettikleri dogruluk orani %91.67 olarak belirtilmistir.
Bu c¢aligmada ResNet modellinin kullanilmis olmasi bizim ¢alismamizla benzerlik gdstermesi ile
birlikte ResNet modelinde yaptiklar: degisiklikler ile bizden farklilik géstermektedir. Bu ¢aligmada
simiflandiricilar kullanmadan elde ettikleri bu yiiksek dogruluk orani model iizerinde yaptiklari
iyilestirmelerden kaynaklanabilir. Bizim ResNet modeli i¢in siniflandirict 6ncesi dogruluk oranimiz
%74 idi. Fakat 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirict kullanimi sonrast ulagtigimiz %88.5 dogruluk orani
ile bu ¢alismaya benzer sonuclar elde ettik.

Calismamizin ana limitasyonu hasta saymin az olmasi idi. Calismanin retrospektif olmasi
nedeniyle Toraks BT lerin 6zel bir ¢ekim protokoliinde elde olunmamasi ve farkli BT cihazlarindan

goriintii alinmasi diger limitasyonlarimiz arasinda sayilabilir.
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6. SONUC

Akciger kanseri diinyada kanserden oliimler icerisinde onemli bir konumdadir. Tanisinda
yasanan gecikmeler mortalite oranlarini ciddi olarak artirmaktadir. Bu anlamda tomografi
imajlarinda saptanan nodiillerin malign-benign ayrimimin erken ve dogru bir sekilde yapilmasi
radyoloji pratiginde 6nem tasimaktadir. Bizim ¢alismamizda elde ettigimiz sonuglar derin 6§renme
tekniklerinin goriintii analizi yaparak benign-malign ayrimini yapabilecegini gostermistir ve bu
yoniliyle umut vericidir. Gelecek ¢alismalar i¢in Onerilerimiz daha yiiksek ve homojenize 6rneklem
sayilartyla calisilacak ESA mimarilerinin ve Uygun siiflandirici kombinasyonlarinin dogruluk

oranlarmi artirabilecegi yoniindedir.
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