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OZET

Yuksek Lisans Tezi

AKCIGER KANSERININ TESPIiT EDILMESINDE DERIN
OGRENME ALGORITMALARININ KULLANILMASI

Aysen Oziin TURKCETIN

Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansustu Egitim Enstitusu
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Hilmi Cenk BAYRAKCI

I1. Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Bekir AKSOY

Tiirkiye’de yilda 163.500 civarinda yeni kanser vakasi teshis edilmektedir. Akciger
kanseri, gelismis llkelerin ¢ogunda oldugu gibi iilkemizde de kanserden dolay:
meydana gelen Oliimlerinin basini ¢cekmektedir. Dolayisiyla basarili ve erken teshis
hayati 6nem tasimaktadir.

Akciger kanseri BT goriintiilerideki kanserli dokularin tanisinda kullanilacak olan
derin 6grenme metotlari ile, akciger kanseri teshisinde derin 6grenme alaninda ¢ok az
sayida arastirma vardir. Bu sebepten dolay1 yapilan ¢alismada PET/BT goriintiileri
tizerinden akciger kanseri tiimorlii doku tespiti i¢in bir derin dgrenme modeli
Onerilmistir.

Olusturulan derin 6grenme modellerinde veri seti olarak iy1 ve koti huylu tlimor
bulunan 38 farkli hastadan 1968 tane BT goriintiisii kullanilmustir. Yiiksek lisans
caligmasinda, akciger kanserinin teshisi oncesi simiflandirma i¢in derin 6grenme
modelleri kullanilmistir. Veri seti dnce iyi ve kotii huylu tiimor bulunma durumlarina
gore etiketlenmistir. Hastalardan alinan BT goriintiilerine goriintli  isleme
metotlarindan histogram esikleme yontemi uygulanmistir. Histogram esikleme
metodu uygulanan veriler iyi ve kot huylu olarak etiketlenmis, % 80’1 egitim, % 20’si
test olacak sekilde ayrilmistir. Ayrilan bu veri setine onerilen CNN derin 6grenme
modeli uygulandiginda dogruluk oran1 % 98.48 olarak tespit edilmistir. Olusturulan
veri setinin DNN derin 6grenme modelindeki dogruluk orani ise % 93.65 olarak tespit
edilmistir. Literatiirdeki diger calismalarla karsilastirildiginda onerilen derin 6grenme
modellerinin daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, CNN, DNN, Gériintii Isleme, Akciger Kanseri
Teshisi, Python

2019, 48 sayfa



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

USING DEEP LEARNING ALGORITHMS FOR
DETECTION OF LUNG CANCER

Aysen Oziin TURKCETIN

Isparta University of Applied Sciences
The Institute of Graduate Education
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Supervisor: Prof. Dr. Hilmi Cenk BAYRAKCI

Co-Supervisor: Asst. Prof. Dr. Bekir AKSOY

Of around 163 500 new cases of cancer are diagnosed annually in Turkey. Lung cancer
is the leading cause of cancer deaths in our country as in most developed countries.
Therefore, successful and early diagnosis is vital.

There are very few studies in the field of deep learning in the diagnosis of lung cancer,
with the use of deep learning methods for the diagnosis of cancerous tissues on lung
cancer CT images. For this reason, in the study, a deep learning model for lung cancer
tumor tissue detection via PET / CT images was proposed.

1968 CT images of 38 different patients with benign and malignant tumors were used
as the data set in the deep learning models. In the graduate study, deep learning models
were used for classification before the diagnosis of lung cancer. The data set was first
labeled according to the presence of benign and malignant tumors. Histogram
thresholding method was applied to the CT images obtained from the patients. The
histogram thresholding data were labeled as benign and malignant, 80% of which was
divided into training and 20% of which were tested. When the proposed CNN deep
learning model was applied to this separated data set, the accuracy rate was 98.48%.
The accuracy of the data set in the DNN deep learning model was 93.65%. Compared
to other studies in the literature, the proposed deep learning models have higher
accuracy.

Key words: Deep Learning, CNN, DNN, Image Processing, Lung Cancer Detection,
Python

2019, 48 pages
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1. GIRIS

Gliniimiizde bilgisayar teknolojilerinin gelindigi son nokta olarak yapay zeka
uygulamalar1 bunun yani sira yapay 6grenme, makine 6grenmesi gibi kavramlar 6n

plana ¢ikmustir.

Yapay zeka calismalarindaki amag, insan beyin yapisinin ¢alisma mantigi
tanimlanarak, bu modeller sayesinde bilimsel c¢aligmalara katki saglamaktir. Sekil

1.1°de yapay zeka ile bilgisayarlarin isleyis yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Sekil Yapay zeké ve bilgisayarlar

Bilgi tabanina atilan bilgiler bilgisayar tarafindan derlenip 6grenilerek sonug ¢ikarmasi
saglanmaktadir. Bilgisayarin 6grenmesi bilgisayarlara 6gretilen algoritmalar yoluyla
gerceklestirilmektedir. Cikarilan bu sonuclar neticesinde bilgisayar 6grenilmis bir
davranig sergilemis olmaktadir. Sekil 1.2°de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin

O0grenme arasinda iligkiyi gosteren venn diyagrami verilmistir.



Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 1.2. Yapay zeka venn diyagrami (Raza, 2018)

Diinyada bir¢ok tiniversitede arastirma konusu olan yapay zeké ve onun alt dali olarak
bilinen makine 6grenmesi konular1 bircok farkli alanlarda; 6rnegin tip, savunma sanayi
gibi alanlarda gelisim gostermektedir. Bunun bir sebebi insan hayatini kolaylastirmak
ve insanlarin yapabildigi gibi tahmin yliriitme, 6grenme, cevap verme gibi durumlari
bilgisayarlarin yapabilmesini saglamaktir. Giiniimiizde bilgisayar kullanimi1 giderek
yayginlagmakta ve hayatimizin vazgecilmez bir parcasi haline gelmektedir. Giindelik
yasantimizin biiylik bir alanini olusturan bilgisayarlardan bir¢ok alanda daha fazla
yararlanmak i¢in yapilan gelistirme c¢aligmalari ise hizla devam etmektedir.
Bilgisayarin yazilimsal ve donanimsal olarak gelisimi ile birlikte, bircok uygulama
alan1 da dnem kazanmaya baglamistir. Medikal ve bilgisayar bilimleri arasindaki ortak
caligmalar kapsaminda PET/BT goriintileme alaninda yapilan kendi veri setleri
tizerinden elde edilen bulgular ile literatiire katkida bulunan ¢alismalarin sayis1 da
oldukga fazladir (Okyay, 2016). Ulkemizde kanserden meydana gelen olumler
cogunlukla akciger kanserinden olmaktadir (Demirkazik,2014). Sekil 1.3’de Erkekler

icin ve Sekil 1.4°de kadinlar i¢in lilkemizdeki kanser istatistikleri goriilmektedir.
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Sekil 1.3. Erkeklerde en sik goriilen bazi kanserlerin % dagilimlari (Anonim, 2014)
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Sekil 1.4. Kadinlarda en sik goriilen 10 kanserin yasa gore dagilimi (Anonim, 2014)

Turkiyede ve farkli iilkelerde erkeklerde goriilen ilk bes kanser tiiriiniin dagilinu

Cizelge 1.1°de verilmistir. Cizelge 1.1°de goriildiigii gibi akciger kanseri iilkemizde

birinci sirada yer almaktadir.

Cizelge 1.1. Erkeklerde en sik goriilen ilk bes kanser tiirtiniin dagilimi1 (Anonim, 2014)

Turkiye Dunya IARC'a Uye 24 (lke AB (28 iilke) ABD
1 | Akciger Akciger Prostat Prostat Prostat
2 | Prostat Prostat Akciger Akciger Akciger
3 | Kolorektal Kolorektal Kolorektal Kolorektal Kolorektal
4 | Mesane Mide Mide Mesane Mesane
5 | Mide Karaciger Mesane Bobrek Bobrek




Amerika’da her y1l 225000 kisi akciger kanserinden etkilenmekte ve bunun tedavi
giderleri agisindan karsiligida 12 milyar dolar olarak ifade edilmektedir. Bu nedenle
basarili ve erken teshis hayati 6nem tasimaktadir. Akciger kanserini tespit edebilen
bilgisayarli goriintiilleme yoOntemleri akciger kanserlerinden olusacak Olumleri
azaltacaktir (Demirkazik, 2014). Akciger kanserinde tan1 ve evrelemede hastalarda
ayrintili bir fizik muayenenin ardindan akciger grafisinde timor saptanmasi halinde
atilacak 2. adim genellikle akcigerin BT goriintisunin cekilmesidir. BT de goriilen

timor hakkinda detayli bilgi elde edilmektedir.

Tip alaninda bilgisayar bilimlerinden faydalanilarak, bazi terimlerin ortaya ¢ikmasina
sebebiyet vermistir. Bunlardan birisi Bilgisayar Destekli Tespit (BDT) bir digeri de
Uzman Sistemlerdir. BDT sistemler goriintli isleme tekniklerini kullanarak medikal
gorunttlerdeki anormal dokularin tespiti asamasinda yardimci olmaktadir. BDT
sistemleri sonuca ulagmadaki siireci hizlandirirken bu siirecteki insandan kaynaklanan

hata olasiligin1 da azaltmaya olanak saglamaktadir (Dogan vd, 2016).

BDT, viicutta bulunan tlimorlerin saptanmasi ve siniflandirilmasi, kirilan kemiklerin
tespit edilmesi, kanserlerin teshisi ve kategorilestirilmesi gibi pek cok anlamda
bilgisayar sistemleri tibbi goriintiilemeyle birlikte kullanilmaktadir (Eksi vd., 2012).
Uzman sistemler ise belirli bir disiplin alaninda, gergek kisilerden elde edilen
bilgilerden yola ¢ikarak, zamanla kendi kendini gelistirebilen, karar siirecinde kismen
de olsa insan gibi karar verebilme yetenegine sahip sistemlerdir. Uzman sistem
gelistirildikten sonra karar asamasinda, insanla ayni sonucu verebilmesi oldukga
onemlidir. Yaygin olan goriisiin aksine, gelistirilen sistemin amaci bir uzmanin yerini
almak degil, sadece teshis sathasinda konu lizerinde ¢alisan uzmanlara elde edilen
bilgilerin 1s181nda verilecek kararlara destek olmaktir (Kutukiz, 2014).

Akciger iizerinde olusan timorler bazi durumlarda ¢ok kiglk ya da yuvarlak yapida
olduklarindan dolayi teshis asamasi oldukca zor olmaktadir. Bu nedenle, gelistirilecek
bir BDT sistemi akciger tumdrlerinin erken safhada teshisinde dnemli bir yontem
olacagi diistiniilmektedir. Radyologlar ve hekimlere akciger tiimorlerini basariyla
tespit etmeleri icin bir bilgisayar yardimiyla kullanilan tani / tespit sistemi kullanilmas1
onemlidir (Dandil, 2017). T1ibbi goriintiilerin analiz edilebilmesi tumdorlere ait 6lgim
bilgilerinin elde edilebilmesi i¢in, goriintiilerin bir dizi goriintii isleme teknigine tabi

tutulmasi gerekmektedir (Cevik, 2011).



1.1. Tipta goruntileme teknikleri

T1ibbi goriintiillemede veriler x-ray radyografi, ultrasonografi, bilgisayarli tomografi
(BT), manyetik rezonans (MR), pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi yontemler
kullanilarak elde edilmektedir (Radsite, 2011). Akciger kanseri tespitinde PET/BT

yontemleri kullanilmaktadir.

1.1.1. Bilgisayarh tomografi gérintisu (BT)

Bilgisayarli Tomografi (BT) yontemi, bir hastanin viicudundaki belirli alanlarin enine
kesit goriintiilerini olusturmak icin birden fazla agidan ve konumlardan alinan réntgen
verilerini birlestirilerek olusturulan tibbi bir goriintiileme yontemidir. Goriintiilenmesi
istenilen alan1 dijital dilimlere ayirir. Hekimlerin kemikler, dokular ve organlardaki
sorunlart belirlemek igin insan viicudunu gormelerini saglar (Radsite, 2011). Sekil

1.5°de 6rnek bir BT goriintiisii verilmistir (Erbas, 2011).

Sekil 1.5. Bilgisayarli tomografi gorintusi (BT) (Erbas, 2011)
1.1.2. Pozitron emisyon tomografi (PET/BT)

PET taramalari, radyotraktor tarafindan yayilan pozitronlardan kaynaklanan imha
fotonlarimi 6lcer. Bu pozitronlar kisa bir mesafe kat ederler ve elektron lireten yok etme
fotonlart ile kabaca zit yonlerde yok olurlar. PET tarayici, bu “yok etme fotonlarinin”
rastgele emisyonlarimi Glger, bu sayede bir organda veya dokuda meydana gelen
metabolik degisiklikleri ortaya ¢ikaran daha yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler saglar

(Radsite, 2011). Sekil 1.6’da 6rnek bir PET/BT goriintiisii verilmistir.



Sekil 1.6. Pozitron emisyon tomografi (PET/BT) (Cagirici, 2019)
1.2. Goruntd isleme

Goriintii isleme yontemi goriintiideki bazi problemleri gidererek, normal goriintiideki
alacagimiz bilgilerden daha fazla bilgi etmemize olanak saglamaktadir. Goriintii
isleme teniklerinin O6nemli kullanim alanlarindan birisi de medikal sektoriidiir.
Medikal goriintiilerin goriintli islenme teknikleri kullanilirken diisiik ¢oziiniirliik,
gurdltd, gorintiileme yapilarmin goriinimii gibi bazi problemlerle karsilagiimaktadir.
Bu sorunlarin sebepleri kullanilan teknolojik aletler ve goriintii alma sirasinda
disaridan karsilasilan olumsuz etmenlerdir (Hamdi, 2016). Sekil 1.7°de goriintii isleme

adimlar gosterilmistir.

RESIM GUCLENDIRME ISLENMIS GORUNTU
-GORUNTU IYILESTIRME -OPTIMIZE EDILMIS
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Gériintil GORUNTU BOLUTLEME

Sekil 1.7. Gorlntu isleme adimlar1

Sekil 1.7°de goriildiigli lizere medikal goriintiilerde olusan sorunlari, goriintii

lyilestirme, goriintii 6nisleme vb. gibi islemlerle ¢6zmek miimkiindiir.

Goriintii  isleme islemleri Matlab, C++, Python, Java gibi bircok bilgisayar
programlama dili ile gerceklestilebilmektedir. Bilgisayar programlama dilinin
seciminde 6nemli olan faktor ise, en kisa slirede ve en optimize sonucu verecek olan

dili tercih etmektir. Yapilan yiiksek lisans ¢alismasinda goriintii isleme yoniinden



kullanim1 kolay ve zengin kiitiiphanelerinden dolayr Python programlama dili

kullanilmistir.

1.3. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 insanda bulunan sinir sisteminin ¢aligma sekline benzetilerek
olusturulmus, noronlarin ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla olusmus
yapilardir. Basit bir yapay sinir ag1 noron dedigimiz tek bir hiicreden olusur. Sinir
aglarmin veriye uygun modelinin ¢ikarimini dogrusal olmayan hesaplamalar ile
gerceklestirmektedir (Ozcan, 2014). Sekil 1.8’de yapay sinir aglarmin yapist
gosterilmistir (Nielsen, 2015).

hidden layers

output layer

input layer <

Sekil 1.8. Yapay sinir agi mimarisi (Nielsen, 2015)
1.4. Derin 6grenme

Derin Ogrenme ilk defa 2012 yilinda bilim insanlari tarafindan kullanilmaya
baslanmigtir Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte goriintii/ses tanima, kanser
teshisleri ve sanal gerceklik v.b. bircok alanda uygulamalar gelistirilmistir. Derin
O0grenme yaygin bir kullanim alanina sahip olmasinin en 6nemli sebebi problemlerin
¢oziimiinii yiiksek dogruluk oranlarinda bulmasidir (Ozkan, 2017). Derin 6grenme
algoritmasi, makine 6grenmesi algoritmasinin bir alt dalidir. Derin 6grenme, verilerin
kullaniminda makine 6grenmesi algoritmasi gibi birebir degil, katman olarak

isimlendirilen 6zel bir tarind temsil etmektedir (STM, 2018).



Derin 6grenme algoritmalari yapay sinir aglart kokenli ve enerji tabanli modellerden
olugmaktadir. Mimarisi birgok katman ve sakli degiskenden meydana gelmektedir

(Ozcan, 2014). Sekil 1.9°da derin 6grenme mimarisi gosterilmistir (Nielsen, 2015).

hidden layer 1  hidden layer 2  hidden layer 3

input layer

Sekil 1.9. Derin 6grenme mimarisi (Nielsen, 2015)

Derin 6grenme Sekil 1.8’de gosterilmis olan yapay sinir ag1 modelinin katman
sayisinin artirilmig halidir. Sekil 1.9°da gosterildigi gibi yapay sinir agna birgok gizli
katman eklenmis ve bu katmanlar yardimiyla ¢ikis katmaninda sonucun bulunmasi
saglanmistir. Derin 6grenme ¢ok fazla gizli katman bulunmasindan dolay1 parametre
sayist oldukga fazladir. Her bir katman kendi arkasina yerlestirilmis birden fazla

egitilebilir katmanlardan olusur (Ozkan, 2017).



2. KAYNAK OZETLERI

Alakwaa ve arkadaslari (2017) calismalarinda Data Science Bowl ve Kaggle'dan
aldiklar1 akciger BT goriintiilerini siniflandirmak i¢in Konvolusyonel Sinir Agi’ni
(CNN) onermislerdir. LUNA veri setinde nodul tespiti icin U-net CNN mimarisini
kullanmislardir. Sonugta kullanilan yontemde U-net CNN mimarisinin dogruluk orani

% 86.6 olarak tespit etmislerdir.

Anthimopoulos ve arkadaglar1 (2016) caligmalarinda akciger hastaliklarinda farkli
doku tiirlerini smiflandirmak icin CNN modelini &nermislerdir. Onerilen agda 5
evrisimsel katman, 1 havuz katmani ve 3 tane birbirine bagh katman kullanilmistir.
CNN mimarisi ile karsilagtirlldiginda LeNet, AlexNet ve VGG Net dokularin
siiflandirilmasi ve tespiti i¢in onerilen CNN algoritmasinin diger algoritmalara gore

% 85.61 dogruluk orani ile daha basarili sonug verdigini tespit etmislerdir.

Bektas ve arkadaglar1 (2016), c¢alismalarinda, meme kanserinin teshisi i¢in farkl
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak, bu algoritmalarin birbirlerine gore
dogruluk oranlar1 karsilastirilmislardir. Yapilan ¢alisma sonucunda 139 6znitelik ile

% 90,72 dogruluk oraninda meme kanserindeki etkin gen tespiti etmislerdir.

Ciompi ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda akciger kanseri goriintiilerinde bulunan
nodiillerin siniflandirmasinda ¢ok dlgekli CNN modeli 6nermislerdir. Akciger kanseri
nodiillerinin tanilanmasinda, Cok Merkezli Italyan Akciger Saptama (MID) ve
Danimarka Akciger Kanseri Taramast (DLCS) veri setleri kullanilmistir.
Radyologlarin tanilamasi ile karsilagtirllan CNN modeli radyologlarin tahminine
yakin bir deger bulmustur. Sonugta CNN modelinin %  79.5 dogruluk oraninda

verdigini tespit etmislerdir.

Cevik (2011)’in galismasinda, tibbi goriintiiler lizerindeki bulunan bir¢ok 6zniteligin,
sonuclar tizerindeki kullanic1 bagimliliginin - minimuma indirilmesiyle analiz
edilmesini saglayacak bir uygulama olusturmustur. Tasarlanan uygulama, tibbi

goriintii isleme rutinlerini siraya koyularak gergeklestirilmistir. Radyoloji uzmanlari,



beyin tiimorlerinin tanisinda ve tedavi streglerinde destek olusturacak bir uygulama

ile sonug¢lar lizerindeki varyasyonu diisiirmeyi hedeflemistir.

Dastjerdi vd. (2017) calismalarinda hastalarin torakal BT goriintiilerinin islenmesi
yoluyla tespit asamasinda karakterize edilen KOAH siddetini dogru bir sekilde
degerlendirmek icin yeni bir uzman sistem teknigi onermislerdir. Teknik, solunum
dongiisii boyunca akcigerde hava hacmi degisikligi ve dagilimmin 23 6zelligini
otomatik olarak ¢ikarmak icin torakal BT gorintiilerini kullanmaktadir. Giiglii
korelasyon gosteren 6zelliklerle Pulmoner Fonksiyon Testi (SFT) 6lgiimleri arasindaki
iligkiler gelistirildi. Ayrica, tiim Ozelliklerin ayirt edici giicii sirali 6zellik sec¢imi
algoritmasi kullanilarak ileri ve geri yonlerde incelemislerdir. Siniflandirma igin,
Naive Bayes siniflandiricisinin egitimi icin 12 6zellik se¢mislerdir. Calisma, cesitli
evreleri olan 13 normal ve 56 COPD hastasini igeren 69 kisinin akciger inspiratuvar /
ekspiratuvar BT goriintilleri ve PFT oOlglimlerini igcermektedir. Siniflandiricinin
performanst m = 7 olan leave-m-out capraz dogrulama yontemi kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu arastirmada elde edilen sonuglar, % 84 'in Uzerinde bir genel
dogrulugun gostergesi olup, KOAH evresinin belirlenmesindeki etkinligini sadece BT
goriintiilerine dayanarak ve SFT Ol¢limlerini kullanmadan gostermistir. Bu, onerilen
uzman sistemler potansiyelini klinik olarak uygulanabilir bir gorunti tabanli KOAH

teshisi yontemi olarak gostermektedir.

Dandil (2017) ¢alismasinda tasarladigi bir Bilgisayar Destekli Tespit (CAD) sistemi
akciger timorlerinin erken asamada teshisi i¢in bir yontem olmustur. Bu ¢alismada,
BT goruntiler Gzerinde Self-Organizing Maps (SOM) sinir aglari modeli ile
timorlerin bolutlemesi islemi gergeklesmistir. Sistemde, 40 hastadan alinan 1128 adet
BT goriintiisii bagarili olarak boliitlenmis ve akciger timorlerinin siniflandirilmasinda

SOM yonteminin kullanilabilirligi gosterilmistir.

Deperlioglu vd. (2018) calismasinda Retina Fundus goruntulerinden diyabetik
retinopatiyi teshis etmek i¢in goriintii isleme ve derin 68renmeyi kullanmislardir.

Retina Fundus goriintiilerini iyilestirmek i¢in V doniisiimii algoritmasi ve histogram
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esikleme iglemlerini igeren bir yontem sunmuslardir. Goriintii isleme adimindan sonra,

siiflandirma algoritmasi olarak CNN kullanmislardir.

Dogan vd. (2016) ¢calismalarinda, beyin MR goruntilerinde tespit edilen ilgili alanlarin
Oznitelikler kullanilarak yeniden olusturulmasi ve siniflandirilmasi Gzerine bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem MR gorintilerinde 6nisleme, timor tespiti ve
bolitleme gibi asamalardan olusmaktadir. Gelistirilen sistem 10 hastaya ait 497 kesit
gorlntiisinden olusan REMBRANDT veri seti ile denenmistir. Siiflandirma
isleminde sistemin performansi karar agaclar ile %93,36, yapay sinir aglari ile
%94,89, K-en yakin komsu ile algoritmasi ile %96,93 ve Meta-Learner algoritmasi ile
%96,93 dogruluk oranlarinda tespit etmislerdir. Bu sonuglar ile 6nerilen yontemin MR
goriintlilerinden beyin tiimorii tespitinde siniflandirma isleminin performansini

arttirdigini tespit etmislerdir.

Dunet vd. (2016) calismasinda, kiiratif ameliyatta uygun hastalari tanimlamak igin
Klinik TNM (T=timor c¢ap1 biiyiikliigii, N=komsu lenf nodu tutulumu, M= uzak
metastaz) evrelemesinde BT’nin rolii, katkilart tanimlamistirlar. 2009'da en son
giincellenen TNM evreleme kriterleri, 2016 yilinin sonlarinda yayinlanacak 8.
baskinin yeni Onerileri ile birlikte tartisilmis, c¢aligmalarinda tedavi Oncesi

degerlendirme i¢in en 6nemli BT 6zellikleri vurgulamislardir.

Ficic1 (2016) calismasinda yiiksek dogrulukla beyin tiimoérlerin tespiti ve hacim hesabi
icin bir metod gelistirmistir. Calisma 10 hastaya ait 500 beyin MR kesiti ile %99 tumor

tespiti dogruluk orani ve %92 hacim hesabi elde edilmistir.

Gruetzemacher ve arkadaslari (2016) calismalarinda akciger kanseri nodiil
siniflandirmasinda Derin Sinir Ag1 (DNN) 6nermislerdir. Goriintiiler i¢in LIDC ve
IDRI (Lung Image Database Consortium) veri tabanini kullanmiglardir. Farkli evrisim
katmanina sahip dort farkli topoloji karsilagtirilmistir. Sonugta, diger evrigimsel
katmanlar tarafindan dogruluk oraninin birbirine yakin oldugunu ve bes evrisim
katmani ile Derin Sinir Aginin % 82.10 ile en yiliksek basarim oranina sahip oldugu

bulunmustur.
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Jacobs (2015) caligmasinda akciger kanseri nodiillerini simiflandirmak i¢in Kenar
komsu algoritmasi (KNN) kullanmistir. Goriintiileri 6nceden isleyerek, boliitleme
isleminin ardindan 6zellik ¢ikarimi yapmistir. Kullanilan yontemin performansi ile

uzmanlarin teshisinin neredeyse ayni oldugunu ifade etmistir.

Kahraman (2017) ¢alismasinda, DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine) goriinti formatiyla elde edilen BT gogiis gorlntilerinden akciger
dokusunun bdliitlenerek elde edilmesinde kullanilan farkli yazilimsal tekniklerin
uygulanmasin1 ve bdliitleme islemindeki basarilarinin karsilastirmali olarak ele
alinmasin1 hedeflemistir. Matlab tabanli yazilim kodlar ile goriintiideki parazitleri
azaltma, akcigerdeki kanserli yap1 olan nodiiliin tespiti, goriintiiden akciger organini

elimine etmek gibi uygulamalar hedeflenmistir.

Karacavus vd. (2014) calismalarinda maximum standardize tutulum degeri bilgisi
is1ginda PET/BT goruntulerininden elde edilen, timori olusturan Oznitelikler ile
smiflandirma yaklasimlarini denemislerdir. Timoriin tespit edildigi goruntuleri,
PET/BT sisteminin kendi arayiiz yazilimi kullanilarak ayri ayri ve birlestirilmis olarak
incelemislerdir. Sonraki asamada goriintii isleme adimlari ile PET goruntisi Gzerinde
ve MATLAB programi kullanilarak gerceklestirmislerdir. Siniflandirict olarak KNN

siniflandiricist kullanmislardir.

Kulkani ve Panditrao (2014) c¢alismalarinda goriintii isleme ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve goriintii isleme yontemlerini kullanmiglardir. BT goruntilerinin
islenmesinde giiriiltiileri kaldirmak i¢in median filtre, goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in
gabor filtre, goriintii boliitleme i1sleminde ise Watershed algoritmasini 6nermislerdir.
On islemeden sonra kanser nodiillerinin tespiti icin SVM algoritmas1 kullanilmus,
sonugta akciger kanseri evresinde nodiiliin boyuta gore tespit edildigini ifade

etmislerdir.
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Kutukiz (2014) ¢alismasinda ¢agimizin en 6liimciil hastaligi olan kanserin tespiti i¢in
uzman bir sistem gelistirmistir. Gelistirilen goriintli tanima sistemin de kullanici ara
yiizii olarak Matlab programindan yararlanilmis, kanserli hiicrelerinin saptanmasi ve

saglikli hiicrelerin kanser hiicrelerinden ayirt edilmesi hedeflenmistir.

Matsuki (2002) ¢alismasinda yapay sinir aglari ile normal ve anormal olan akciger
kanseri BT goriintiilerinin teshisi i¢in yardimci bir program dnermistir. Radyologlarin
tan1 koymasi ile kullanilan yapay sinir ag1 karsilagtirildiginda, yapay sinir agi
modelinin iyi bir performans gosterdigi ifade edilmistir. Calismada radyologlarin
teshis oran1 sirasiyla 0.951 ve 0.831 olarak bulunmustur. Yapay sinir agr modelinin

uygulanmasiyla bu oran 0.959’a yiikseldigi goriilmiistiir.

Okyay (2016) calismasinda beyin goriintiileme tekniklerinin Alzheimer hastaligi erken
tan1 tahmininde kullanilma alaninda calisma yapmustir. Calismasinda 19 adet
Alzheimer hastaligi, 19 adet frontotemporal demans ve 25 adet vaskiiler demans olmak
tizere ti¢ farkli hastaliktaki 63 hastanin MR goriintiilerini kullanmistir. Dilimlenmis
beyin goriintii setleri Freesurfer beyin analiz yazilim araci ile beraber islenmis ve farkli

Oznitelik gruplar1 olusturulmustur.

Niki ve arkadaslar1 (2001) galismalarinda; akciger kanseri teshisi ve kiimelenmesinde
K-means kiimeleme algoritmasini, iyi ve kotii huylu tiimorlerin siniflandirilmasinda
lineer karmagiklik algoritmasini kullanmiglardir. Karar destek makine algoritmasi
kullanilmis ve % 80 oraninda basar1 elde edilmistir. Literatiirde benzer ¢alismalarla

karsilastirildiginda basarim orani yiiksek ¢ikmistir.

Rao ve arkadaslar1 (2016) LIDC wveri setinin kullanimi ile akciger kanseri
siniflandirmasi i¢in CanNet adinda bir CNN mimarisi 6nermislerdir. CanNet 2 tane
evrisimsel katman, 1 tane havuz katmani ve 1 tane de ara birlestirici katmandan
olusturulmustur. Literatiirde bilinen yontemlerden ANN ve LeNet ile CanNet
karsilastirildiginda basarim oranlari sirasi ile % 56, % 72,5 ve % 76 olmus, en yiiksek

dogruluk oranini CanNet ile saglandigini ifade etmislerdir.

Song ve arkadaglar1 (2017) LIDC-IDRI veri kiimesi yardimiyle akciger kanseri BT
goriintiilerinin  simiflandiriimasinda DNN, CNN ve SAE (Stack Auto Encoder)
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algoritmalarinin basarim oranlarini karsilagtirmiglardir. Calisma sonucunda CNN,
DNN ve SAE aglarinin basarim oranlari sirast ile % 84,15, % 82,37 ve % 82,59 oldugu

gorilmistiir.

Teramoto ve Fujita (2013) ¢alismalarinda, akciger BT goruntulerinden kanserli nodil
tespitinde silindirik nodiil artis1 filtre metodu uygulamiglardir. Calismalarinda veri seti
olarak LIDC veritabanindan yaralanmislardir. Nodiil tespit ve boliitlemenin yaninda
nodiil tespit hizin1 artirmayr amaglamiglardir. SVM algoritmasi kullanilarak nodil

tespitinde % 80 dogruluk oranina ulagsmiglardir.

Ural (2016), ¢alismasinda BT ile ¢ekilmis mide goriintiileri i¢in kanserli bolgeleri
tahmin eden, yeni bir sistem tizerinde ¢alismistir. Calismasinin amaci, midede bulunan
kanserli bolgelerin renk uzaymdaki koordinatlarinin belirlenerek, yiiksek dogrulukta
nodul igeren bu alanlarin smirlandirilmasi ve kullaniciya geri bildirilmesidir.
Bahsedilen bu siireg, enerji haritalamasi ve ¢oklu goriintii isleme metotlar1 kullanilarak

olusturulmus ve gelismis bir sistem ortaya ¢ikarmstir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Python programlama dili, hem goriintii isleme hem de makine 6grenmesi uygulamalari
igin kiitiiphane sayis1 oldukga zengindir. Yapilan arastirmada python dili igin
Anaconda idesinde bulunan Spyder gelistirme ortami kullanimistir. Sekil 3.1°de

onerilen modelin is akis diyagrami gosterilmistir.

Modelinin Uygulanmas

T

p
Gériintii Isleme Goriintiilerin Egitim ve Modelin Tahmin
T > Adimlan Test Seti Olarak Ayriimasi Sonucunu Uretmesi

-
CNN Derin Ofrenme ]

.

Garlintiileri N

DNN Derin Ogrenme
Modelinin Uygulanmasi

Sekil 3.1. Is akis diyagrami

Sekil 3.1°de goriildiigii iizere yapilan calismada ilk olarak goriintiiler izerinde goriintii
isleme teknikleri uygulanmistir. Goriintiiler iizerindeki renk farkliliklarinin gitmesi ve
timorlii bolgelerin daha iyi tespiti ig¢in histogram esikleme islemi yapilmistir.
Histogram esikleme yapilan goriintiiler etiketlenmis, ardindan derin Ogrenme

algoritmalarina tabii tutulup dogruluk ve kayip oranlari karsilastirilmistir.

3.1. Akciger kanseri PET/BT goruntu veri seti

Yapilan caligmada akciger kanseri BT goOrintu veri seti Sileyman Demirel
Universitesi Tip Fakiiltesi Niikleer Tip Anabilim Dali’dan temin edilmistir. Derin
o6grenme modelinde veri seti olarak iyi ve kotii huylu timor bulunan 38 farkli hastadan
1968 tane BT gorintiisii kullanilmistir. Her hastadan ortalama 50 civar1 Pet/BT Kesiti
sadece akciger kismi olacak sekilde alinmigtir. Veri seti 6nce iyi ve kott huylu timor
bulunma durumlarina gore etiketlenmistir. Veri setinin % 80’1 egitim, % 20’si test i¢in

kullanilmistir.
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3.2. Kullanmilan programlama dili

Derin 6grenme uygulamalarinda gelistirme yaparken spesifik sorunlarda, probleme
uygun olan dinamiklikte dil segmek uygun olacaktir. Yapilan arastirmada derin
O0grenme alaninda c¢ok fazla sayida aragtirma ve uygulamanin olmasi, projeyi
gelistirirken karsilasilacak bir sorunun ¢6zliimiiniin de bulunma ihtimalini arttiran agik

kaynak kodlu Python programlama dili kullanilmustir.

3.3. Calismada kullanilan kiitiiphaneler

Bir goriintii segmentasyon algoritmasi, goriintii piksellerinin sayis1 ile dogrusal olarak
orantil1 bir zamanda ¢aligmali ve verimli olmalidir. Pratik kullanim i¢in, segmentasyon
yontemlerinin kenar tespiti veya diger diisiik seviyeli gorsel isleme tekniklerine benzer
hizlarda caligmasini gerektirmektedir (Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004). Bu
nedenle akciger BT goriintiilerinde iyi huylu ve kétii huylu tiimorlii doku bulunan
gorintdler ilk olarak binary formata doniistiiriilmiistiir. Goriintiide histogram esikleme
isleme yapilarak goriintli isleme adimi gerceklestirilmektedir. Bu islemleri
gerceklestirebilmek i¢in hazirlanan yazilimda Python programlama dilindeki opencv,
pandas, glob, skimage, numpy, scipy, skdata, scikit-learn, matplotlib, tensorflow ve

keras, kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.3.1. OpenCv

OpenCV C++ dili ile gelistirilmis, bircok bilgisayarli gorii algoritmasina sahip olan
acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Goriintii islemede kullanilir. Matematiksel
smiflandirma, regresyon ve veri kiimeleme gibi kuvvetli makine 06grenme

fonksiyonlarini kullanir (Doxygen, 2015).

3.3.2. Pandas

Pandas kituphanesi veri cerceveleme yapmak i¢in kullanilir. Alinan verileri yeniden
sekillendirme, dilimleme, birlestirme vb. gibi ¢esitli 6zelliklerin kullanilmasini saglar.

Verileri diizenlemek igin Numpy kituphanesi ile beraber ¢alisir (Salomon, 2018).
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3.3.3. Glob

UNIX’in modern isletim sistemlerinin temelini olusturan bir kutlphanedir. Python

dilinde dosya arama altyapis1 6zelligi glob modili sayesinde kullanilir (Agil, 2017).

3.3.4. Skimage

Python programlama dili i¢in hazirlanan agik kaynak kodlu bir goriintii isleme
kiitiiphanesidir. Segmentasyon algoritmalari, geometrik doniisiimler, analiz,
filtreleme, morfoloji, 6zellik tanima gibi konular yaninda daha fazlasini icermektedir.
Python’da bulunan NumPy ve SciPy ile beraber calismak {izere tasarlanmistir
(Wikipedia, 2009).

3.3.5. Numpy

N boyutlu dizi ve matrisleri kullanmak ve {izerinde hesaplamalar yapmaniza
saglayacak bir kiitliphanedir. Bu kiitiiphane matematiksel islemler i¢in gelistirilmistir
(Salomon, 2018). Uygulama asamasinda Numpy, veri isleme 6ncesi ve hazirliginda

kullanilir.

3.3.6. SciPy

SciPy, optimizasyon, lineer cebir, sinyal ve goriintii isleme gibi bilim ve miihendislikte
yaygin olarak kullanilan modiiller igerir. SciPy, NumPy dizi nesnesi iizerine kuruludur
ve Matplotlib, Pandas gibi araclar bir bilimsel kitiiphane seti bulunduran NumPy

yigminin bir pargasidir (Wikipedia, 2019).

3.3.7. Skdata

Makine Ogrenmesi alaninda goriintii isleme ve dogal dil isleme alaninda bazi

problemlerin veri kiimelerini igeren kiituphanedir (Jaberg, 2015).
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3.3.8. Scikit-Learn

Makine 6grenmesi kiitliphanesidir. Scikit-learn, 2D olarak olusturulmus dizilerin bir
veya daha c¢ok veri kiimesinden gelen 6grenme bilgileriyle ilgilenir. Cok boyutlu

dizilerde 6grenmelerin listesi olarak tanimlanabilir (Cournapeau, 2007).

3.3.9. Matplotlib

Cogunlukla 2 boyutlu ¢izim ve grafikler i¢in kullanilan bir kiitiphanedir. Matplotlib
buylk diziler icin iyi performans saglamak agisindan NumPy ile birlikte kullanilir.
Matplotlib, basit komut yapisiyla grafikler olusturmamiza yardimci olur (Hunter vd.,
2017).

3.3.10. Tensorflow

Tensorflow, Google'in agik kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Google Beyin
firmasi lizerinde ¢alisan miihendisler tarafindan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
caligmalarinda kullanilmak (izere gelistirilmistir. Tensorflow bilgisayarin ekran karti

ozelligine gore cpu veya gpu da ¢alisma performansi gosterebilir (Salomon, 2018).

3.3.11. Keras

Keras derin 6grenme hesaplamalari i¢in bir Python kiitiiphanesidir. Keras, Python
programlama dili ile yazilmig ve TensorFlow gibi yapilarin iizerinde calisabilen bir
sinir aglar1t API (Application Programming Interface)'sidir. Hizli sonuglar saglamak

amaciyla gelistirilmistir (Gulli vd., 2017).

Sekil 3.2’de bu tez c¢alismasinda Onerilen modelin ayrintili is akis diyagrami

gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Onerilen modelin is akis diyagrami

Caligmada ilk olarak veri seti, veri 6n isleme adimziyla iyi huylu ve kétii huylu veri seti

olmak iizere ikiye ayrilmistir. Daha sonrasinda goriintii isleme ve derin 6grenme

modelleri uygulanarak en uygun model elde edilmistir.

3.4. Kullanilan goriintii isleme yontemi

Medikal goriintiilerde goriintii isleme yapilirken boliitleme ve yerellestirme islemi
yapilir. Bir goriintiideki her piksel degeri bir siif etiketine sahip olmaktadir. Bundan
dolay1 medikal goriintii isleme de iki yaklasim ele alinir: Bunlardan birincisi goriintiiyii
bir biitiin olarak siniflandirma yani iyi ve kotii huylu tomiir varligin1 gésterme, ikincisi
ise goriintiiyli parcalar halinde bolerek siniflandirmadir. Veri setinin biiyiikliigiiniin
artmasi parcalar halinde siniflandirmanin, biitiin olarak siniflandirmaya gore daha iyi

sonuglar verdigi ortaya ¢ikmistir. Siniflandirma igin her piksel degerini bir alt ag ile

beslemek daha yiiksek bir bagarim orani saglayacaktir (Paul, 2018).
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Akciger BT gorlntllerine bazi goriintii isleme adimlari uygulanmis, yeni olusan
resimlerle beraber islenmemis goriintiiler algoritmaya veri olarak sunulmustur.

Yapilan c¢alismada OpenCv kitlphanesinde bulunan cv2.COLOR_BGR2GRAY
fonksiyonu ile goriintiiler gri seviyeye getirilmig, ardindan cv2.equalizeHist
fonksiyonu ile histogram esikleme islemi yapilmistir. Olusturulan derin &grenme
modellerine veri seti olan goruntilerin modellerin egitimi sonucunda en iyi dogruluk
oranini verebilmesi igin, histogram esikleme yapilan goriintiilerde modele veri seti
olarak sunulmustur. Sekil 3.3°de goriintii isleme yapilmamis orijinal BT goriintiisii

gosterilmigtir.

Sekil 3.3. Islenmemis orjinal goruntii

Tum resimler icin bir fonksiyon yazilmistir. Bir dongii yardimiyla tiim resimler taranir.
Ardindan openCv kiitiiphanesinde bulunan cvtColor fonksiyonu ile resimleri gri
seviyeye dondurme islemi yapilmaktadir. Histogram islemi i¢in oncelikle openCv
kiitiiphanesi yardimiyla goriintiiye equalizeHist fonksiyonu uygulanmis, ardindan

gOriintli numpy dizisine ¢evrilmistir.
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Goériintii Isleme Kod Blogu;

img = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
equ = cv2.equalizeHist(img)

img2 = Image.fromarray(uint8(img,equ))

Sekil 3.4°de Akciger BT goriintiileri icin OpenCyv kiitliphanesi ile histogram esikleme

yapilmis ve yapilmamis hali gosterilmistir.

Sekil 3.4. OpenCv ile histogram esikleme 6ncesi ve sonrasi goriintii

Histogram esikleme islemi ile tiimor bulunan ve bulunmayan BT goriintiileri
etiketlendikten sonra siniflandirma algoritmas: uygulanmistir. Python dilinde
hazirlanan yazilim ile CNN ve DNN derin 6grenme modelleri akciger kanserin

siniflandirilma iglemleri i¢in kullanilmistir.

3.5. Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme modelleri temelinde sinir ag1 katmanlaridan olusmaktadir (Ozcan,
2014). Katmanlarin birbirine baglanma sekli, sayisi1 ve daha bir¢ok 6zellik yeni derin

O6grenme modellerinin ¢ikmasini saglamistir.
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3.5.1. Konvolisyon katmani

Modelde kullanilan dogrusal fonksiyon, konvoliisyon katmani olarak isimlendirilir.
Gizli katmanda bulunan herbir diigiim, goriintii isleme 6zelligini kullanabilmemizde
bize yardimci olmaktadir (Salomon, 2018). Sekil 3.5’den de anlasilacag {izere bu

katman ile resimde 6lgeklendirme yapilmistir.

Sekil 3.5. Gorintuleri 6lcekleme (Salomon, 2018)

Girig goriintiisiiniin 4 x 4 ve evrisim matrisini boyutununun, Sekil 3.6’da gosterildigi
tizere 2 x 2 oldugunu varsayalim. Eger konvoliisyon matrisini girig goriintiisiiniin
iistiinde tutarsak, matrisin ayn1 konumdaki sayilar ile girdi arasindaki durumlarin
hesaplanabilmektedir. Bu olusan durumu toplayarak tek bir say1 elde edilir (Wu,
2017). Ornegin, matrise giriste sol iist bolge ile iist {iste bindirirsek, bu uzamsal
konumdaki evrisim sonucu su sekilde olmaktadir: 1 x 12 +1x20+1x8+1x 12 =

52. Bu durum Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

L1 12 [20/ 130] 0 52 |64 |32

1)1 8 |12/ |2 O] 124 | 121 | 43
34 |70 | 374

! 316 | 232 | 78

112 100 |25 |12 | |/

Sekil 3.6. Evrisim igleminin gdsterimi
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3.5.2. Havuz katmani

Havuzlama katmani hesaplama alanidir. Bu katmanin amaci konvoliisyon
katmanindaki boyutlandirmay1 yeniden yapmak ve modelin basarim oranini artirmak
icin 6zellik ¢ikarmaktir. Sekil 3.7’de gorildiigii gibi maksimum havuzlama modeldeki

en yiiksek piksel degerini ¢ikartmaktadir (Salomon, 2018).

12915208 30 | O

8 12 2 0 2 %2 Max—Poolx 20 | 30

34 [ 70 | 37 | 4 112 | 37

112100 | 25 | 12

Sekil 3.7. Maksimum havuzlama (FirelordPhoenix, 2018)

3.5.3. Diizlestirme katmam

Bu katman Sekil 3.8’de goriildiigii gibi tiim 6zellik haritasindaki degerleri bir tek
slituna diizlestirme islemidir (Mwiti, 2018).

20
20 | 30
> 30
112 | 37 112
37

Sekil 3.8. Diizlestirme (Flatten) (Escontrela, 2018)
3.5.4. Birakma katmani

Konvoliiyonel sinir aglarinda sinir aglar1 aralarindaki bagimliliktan dolayr birbirini
uyarima egilimleri yiiksektir. Bu durum bazi fonksiyonlarin daha fazla agirlik aldig:
ve modele uygun hale geldigini gosterir. Konvoliisyon aginin ¢ok fazla yiiklenmesini
onlemek icin birakma fonksiyonu kullanilir (Salomon, 2018). Egitim asamasinda
rasgele secilen noronlarin bazilari ya tek tek ya da 1-p olasilikla agdan atilir. Boylece
bir diigiim i¢in gelen ve giden kenarlar azaltilmis olur. Sekil 3.9°da goriildiigii gibi bu
durum agin devamlilik sayisini iki katina artirsa da modelin egitim stiresi kisalmis olur

(Budhiraja, 2016). Birakma, 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir (Sorokina, 2017).
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Sekil 3.9. Standart sinir ag1 ve birakma sonrasi sinir ag1 (Budhiraja, 2016)
3.5.5. Dogruluk orani

Bir modelin dogrulugu, genellikle modelin parametrelerini 6grenip sabitlendikten
sonra ve hicbir 6grenme gerceklesmeden once belirlenir. Daha sonra test verileri
modele sunulup model egitilir. Modelin yaptigi hatalarin sayist hedeflerle
karsilastirildiktan sonra kaybedilir. Son olarak kayip orani yiizdesi hesaplanir (Chen,
2017).

3.5.6. Kayip orani

Kayip orani, her egitim seti grubundaki kayiplarin ortalamasidir. Uygulanan derin
o6grenme modeli zaman i¢inde degistiginden, bir adimin ilk zaman {izerindeki kaybi
genellikle son zamana gore daha yiiksektir. Kayip orani, olusturulan modelin egitimi
asamasindaki her yinelemesinden sonra ne kadar gucli veya zayif olarak davrandigin

gosterir. Genellikle, birka¢ yinelemeden sonra kayip oraninin azaltilmasini hedefler

(Chen, 2017).

3.5.7. Performans metrigi

Genel olarak, smiflandirma algoritmalarinda performans degerlendirmesi igin,
smiflarin gergek ve tahmini degerleri karigiklik matrisi ile karsilastirilir (Polat, 2017).
Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics-ROC), siniflandirma

performansini 6lgmek i¢in biyoinformatikte siklikla kullanilan bir yontemdir (Lasko,
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2005). Yiiksek lisans ¢alismasinda veri kiimesinde olast dort performans 6l¢iit sonucu

Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Karmasiklik matrisi

Gercek
Karmagiklik Matrisi
Pozitif Negatif
. DP YP
POzt | 1y ogru Pozitif) | (Yanhs Pozitif)
Tahmi
o Negatif (Y\a(uljhs DN
Negatif) (Dogru Negatif)

DP: Pozitif 6rnegin dogru siniflandirilmasi iglemidir.

DN: Negatif 6rnegin dogru siniflandirilmasi islemidir.
YP: Negatif 6rnegin yanlis siniflandirilmasi iglemidir.
YN: Pozitif 6rnegin yanlis siniflandirilmasi islemidir.

Dogruluk orani, veri setinde her bir 6rnegin sinif etiketlerinin siniflandirilmasinda
algoritmanin performans degerlendirmesi dogrulukla hesaplanir. Dogruluk hesab1

Denklem 3.1’de gosterilmektedir (Polat, 2017).

(DP+DN) (3.1)

Dogruluk = 55 v pioNvn

Dogru pozitif orani, siniflayiciya gore gergek pozitif olanlarin ne kadarinin pozitif sinif
olarak etiketlendigini gosterir. Duyarlilik hesabi Denklem 3.2°de gosterilmektedir
(Polat, 2017).

Dogru Pozitif Orant = EYYTY (3.2)
. _YP
Yanlis Pozitif Orant = i (3.3)

Sekil 3.10’da ROC egrisi, farkli esik degerleri icin dogru ve yanlis pozitiflik
oranlarinin, yatay ve dikey eksende yer aldigi bir egridir (Metz, 2006). Kisaca
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Ozetlemek gerekirse; sol iist koseye en yakin olan ROC egrisini veren test en kullanigh
test olarak bilinmektedir (Dirican, 2001). Sekil 3.10°da ki diagonal egrinin iistiinde
kalan ve sol st koseye yaklasan ROC egrisinde x ve y simiflandiricilarindan,

siniflandirma performansi basarisi olarak x daha basarili kabul edilmektedir.

1.0

0.8 x

0.6

DP Oram

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
YP Orani

Sekil 3.10. ROC egrisi (Lane, 2017)
3.6. CNN derin 6grenme modeli

CNN evrisimsel ag modellerindendir. Sekil 3.11°de goriildiigi gibi evrisimli aglar bir
gorlintii verisinin ¢iktisindan tek bir siif etiketi olusturan siniflandirma yontemidir.
Bunun yanisira, bircok gorsel olarak yapilan islemlerde ve medikal goriintii islemede,

her piksel i¢in bir sinif oldugunu belirten etiket atamak gerekir (Ronneberger, 2015).

/"T R i =
g Ao
>

\

Input Conv  Pool Conv Pool Flatten Dense FC Output

Sekil 3.11. Onerilen CNN mimarisi (Kurita, 2017)

Bir Konvoliisyonlu Sinir Ag1 (CNN) en diisiik 6n isleme sahip goriintiilerden gorsel

igerikleri dogrudan tanimlamak i¢in tasarlanmis ¢ok katmanli bir sinir ag1 tiirtidiir
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(Seker, 2017). Sekil 3.11°de goriildigi gibi gbrintl verisini ilk katmana ilettigimizde
algoritma bize bir aktivasyon haritasi olarak sonu¢ dondiiriir. Evrisim katmanindaki
filtreler, 6grenme sayisini artirmak igin giris goriintlisiinden o6zellikleri ¢ikarir. Her
filtre, dogru tahmine yardimer olmak igin farkli bir 6zellik sonucu vermektedir. Daha
sonra parametre sayisini en aza indirgemek i¢in havuz katmanlari aga eklenir. Tahmin
sonucu yapilmadan dnce birka¢ tane evrisim katmani ve havuzlama katmani eklenir.
Evrisim katmani, Ozelliklerin ¢ikarilmasina yardimer olur. Agda daha i¢ kisma
indigimizde, c¢ikarilan Ozelliklerin normal bir aga kiyasla daha belirgin 6zellikte
oldugu sonucu goriilmektedir. Havuzlama katmanindan bir sonraki adim
diizlestirmektir. Diizlestirme (Flatten katmani), toplanmig tiim 0&zellik haritasi
matrisini tek bir siituna ¢evirmeyi igerir ve sinir agin1 beslemek igin aga eklenir. Bir
sonraki adim, Keras'taki Dense islevini kullanarak olusan katmani sinir aginin girisi
olarak kullanmaktir. Ik parametre, gizli katmandaki diigiimlerin sayisidir. Boyutlarin
sayis1 arttik¢a, daha fazla kaynagin model i¢in uymasi gerekmektedir. ikinci parametre
aktivasyondur. ReLu aktivasyon fonksiyonunu tercihen ¢ogunlukla gizli katmanda
kullanilir (Mwiti,2018). Daha sonra agirliklarin yarisini diisiiren bir Droput katmani
eklenmektedir. Dropout katmaninin eklenmesinin sebebi overfitting’i (asir1 uyum)
engellemektir (Geng,2016). Asirt uyum, yapilan modelin egitim 6rnegini ezberledigi,
fakat test 0rnegi lizerinde zayif 6grenme orani sonucu verdigi durumdur. CNN'deki
¢ikis katmani, diger katmanlardan gelen giris parametrelerinin istenilen sinif sayisina
dontistiiriillmek tizere gonderilen baglanmis bir katmandir (FC-Full Connection Layer).
Sonraki adimda ¢ikt1 katmani, hata {iretimi i¢in ile karsilastirilir. Ortalama kare kaybin1
hesaplamak i¢in bagli ¢ikt1 katmaninda bir kayip fonksiyonu tanimlanmaktadir. CNN
modelinin derlenme asamasinda ii¢ parametre kullanilir: optimizer, loss ve metrics
parametreleridir. Optimizer, 6grenme oranini kontrol eden bir parametredir. Optimizer
olarak Adam parametresi kullanilmistir. Adam ¢ogunlukla tercih edilen iyi bir
optimize edicidir. Adam egitim boyunca agda Ogrenme oranini ayarlamaktadir

(Allibhai, 2018).

3.7. DNN derin 6grenme modeli

DNN’ler ikiden fazla katmana sahip bir sinir agidir. DNN derin 6grenme modelinin,
CNN derin 6grenme modelinden farki ilk katmandan sonraki havuzlama katmanindan

sonra gizli katman sayist bir eksiltilir ve bu durum for dongiisii ile tekrarlanmaktadir.
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Gizli katman sayis1 bittikten sonra diizlestirme islemi yapilir ve CNN modelinden ¢ok
daha fazla sayida katmana sahip bir model elde edilir.

Sekil 3.12°de goriildiigii gibi her DNN katmani, evrisim, havuzlama ve normalizasyon
gibi bir CNN algoritmas1 adimlarina benzer uygulanabilecek islemler gergeklestirir.
Bu derin 6grenme modelinde gizli katmanlarin sayisinin daha fazla olmasi diginda,
diger sinir aglari ile ayn1 yapiya sahiptir. Sekil 3.12°de goriildiigii gibi DNN mimarisi
8 katmandan olusmaktadir. Katmanlardan her biri bir tane evrisim, maksimum
havuzlama ve normalizasyon asamalarinin bir tlrevlerini icermektedir. Fakat son ¢

katman tamamen birbirine baglanmig durumdadir.
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Sekil 3.12. DNN derin 6grenme mimarisi (Jordan, 2018)

Sekil 3.13’de goriildiigii gibi, DNN derin 6grenme modeli, giris olarak piksel
degerlerini alir ve katmanlar arasinda ileriye dogru bilgi iletir, model néronlar1 her bir
katmanda art arda belirli aktivasyon degerleri ile aktive edilir (Cichy, 2016). DNN
verileri karmagik yollarla islemek i¢in karmasik matematiksel modellemeyi kullanir

(Ali, 2018).

Kernel ; LT .

x -3

. LT RPN o PEETEEPEEE |
Kernel

M | Input Maps Output Maps

Sekil 3.13. DNN'deki CNN katmani (Tu, 2017)

28



4. BULGULAR VE TARTISMA

Niikleer tip alanda ¢alisan doktorlar, giin i¢cinde ¢ok fazla BT taramasi goriintiisiinii
izlemekten yorulma durumundadir. Yapilan arastirmalar neticesinde BT gortntilerini
inceleyen bir doktorun yorgunlugunun, bu taramalar1 degerlendirirken yapilabilecek
hata riskini arttirdigini gostermektedir (Demirkazik, 2014). BT taramasinda insan
viicudunun tiim kesiti alindig1 i¢in bir¢ok goriintii, doktorlar i¢in incelenmesi bir anlam
ifade etmemektedir. 200-300 goruntd icin sadece U¢ BT taramasi yapilmasi hastanin

kanserin hangi evresinde oldugunu gostermeye yetecektir.

Yapilan ¢alismada doktorlarin bir tiimorii bulunan bir hastada, tedavi siirecinde ilk
birka¢ hafta icinde bir biyopsi yapmasi veya yeniden BT taramasma girip
girmeyecegine iliskin karar alma siirecine yardimci bir derin dgrenme modeli
olusturulmustur. Yapilan ¢alismada Nvidia 1050 Ti GTX ekran karti, 8 GB RAM, intel
i5 islemcili bilgisayar kullamilmigtir. Onerilen CNN modeli igin egitim siiresi akciger
BT verileri icin 10 epoch adiminda toplamda 1 saat 15 dakika siirmiistiir. CNN
mimarisinde 0grenilen toplam parametre sayis1 813,217°dir. Akciger goriintiilerinin
CNN derin 6grenme mimarisi ile yapilan egitim katmanlarin dzeti Cizelge 4.1°de

katmanlarin birbirine baglanma durumu Sekil 4.1°de verilmistir.
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mput: | (None, 64, 64, 3) R - i,
comv2d_1_mput: InputLayer I } 64%64 gulgh kom"c'lusyon katmani
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3
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output: | (None, 62, 62, 32)

9
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conv2d_2: Conv2D — } 32*%32 girisli konvoliisyon katmam
- output: | (None, 29, 20, 32) =

L

mpuit: . 19,19, 32
max_poolng2d 2: MaxPooling2D mput._| (None 222 } havuzlama katmani
ontput: | (Momne, 14, 14, 32)

1

mypt: .14, 14, 32 . :
flatten_1: Flatten |—opor_| ®one. 14, 14, 32) } diizlestirme katmani
- output: (None, 6272)
A
mput: | (None, 6272)
dense_1: Dens 1 &
e e output: | (MNone, 128) s tam bagh katnlan

L

nput: | (None, 128) .
dropout_1: Dropout i one } birakma katmani
output: | (None, 118)

9

dese 2 Dese mput: | (Mone, 115) } tam bagh katman

output: | (Mone, 1)

Sekil 4.1. Keras ile olusturulan CNN modeli

Cizelge 4.1. Akciger kanseri BT goriintiilerini siniflandirma igin olusturulan CNN
model 0zeti

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d 12 (Conv2D) (None, 62, 62, 32) 896 } Konvoliisyon Katmani
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 31, 31, 32) 0 } Havuzlama Katmani
conv2d 13 (Conv2D) (None, 29, 29, 32) 9248 } Konvoliisyon Katmani
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 32) 0 } Havuzlama Katmani
flatten_1 (Flatten) (None, 6272) 0 } Diizlestirme Katmani
dense 1 (Dense) (None, 128) 802944 } Tam Bagli Katman
dropout_2 (Dropout) (None, 128) 0 } Birakma Katmani
dense_2 (Dense) (None, 1) 129 } Tam Bagli Katman

Total params: 813,217
Trainable params: 813,217
Non-trainable params: 0
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DNN mimarisinde Ogrenilen toplam parametre sayist 3,723,385°dir. Akciger
goriintiilerinin DNN derin 6grenme mimarisi ile yapilan egitim katmanlarin baglanma
sekli Sekil 4.2°de ve katmanlarin 6zeti Cizelge 4.2°de verilmistir. Onerilen DNN
mimarisi birbirine benzer sekilde i¢ ice gecmis konvoliisyonel ve havuzlama gibi
toplamda 50 katmandan olusmaktadir. Sekil 4.2 ve Cizelge 4.2°de 6nerilen DNN
mimarisinin son 8 katmani verilmistir. Onerilen DNN modeli tiim katmanlarin 6zet ve

baglanma sekilleri Ek-A ve EK-B’de verilmistir.

[]

input: one, 63, 63, 40 .
activation_185: Activation L al ) } 64*64 Aktivasyon katmani
- output: | (None, 63, 63, 40)

Y
mput: | (None, 63, 63, 40) } Tam baglatil: katman
output: | (None, 63, 63, 40)

denge 195: Dense

o o mput: | (None, 63, 63, 40) )
activation_186: Activation } 64%64 Aktivasyon katmam
- output: | (None, 63, 63, 40)

 J
iput: | (None, 63, 63, 40) } 64%64 konvoliisyonel katmam
output: | (None, 61, 61, 32)

convzd 6: Conv2D

A |

input: | (Noene, 61,61, 32) | } Havuzlama katman1

max_pooling2d 6: MaxPooling2D
output: | (None, 30, 30, 32)

flatten_3: Flatten input. | (None, 30, 30, 32) } Diizlegtirme katmam

output: (None, 28800)

 J
nput: one, 28500
denge 196: Denge i (e ) } Tam baglantili katman
- output: | (None, 128)

A |
nput: one, 128
denge 197: Denge ! ® ) } Tam baglantili katman
- output: | (None, 1)

Sekil 4.2. Akciger kanseri BT goriintiilerini siniflandirma icin olusturulan DNN
modelinin katmanlarinin baglanma sekli
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Cizelge 4.2. Akciger kanseri BT goriintiilerini siniflandirma i¢in olusturulan DNN

model ozeti
Layer (type) Output Shape Param #
activation_185 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0 } 64%64 aktivasyon katmam
dense_195 (Dense) (None, 63,63,40) 1640 } Tam baglantil: katman

activation_186 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0 } 64%64 aktivasyon katmani

conv2d_6 (Conv2D) (None, 61, 61, 32) 11552 } konvoliisyonel katman

max_pooling2d_6 (MaxPooling2 (None, 30, 30, 32) 0 } Havuzlama katmans

flatten_3 (Flatten) (None, 28800) 0 } Diizlestirme katmant
dense_196 (Dense) (None, 128) 3686528 } Tam baglantili katman
dense_197 (Dense) (None, 1) 129 } Tam baglantili katman

Total params: 3,723,385
Trainable params: 3,723,385
Non-trainable params: 0

Cizelge 4.3. Uygulanan derin 6grenme modelleri

Derin Ogrenme | Parametre Egitim Siiresi Dogruluk Oranlar1
Modelleri Sayisi

CNN Modeli 813,217 1 saat 15 dakika % 98.48

DNN Modeli 3,723,385 4 saat 13 dakika % 93.65

Olusturulan CNN modelin goriintii isleme yapilmis akciger BT goruntuleri igin

dogruluk ve kayip oranlart Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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accuracy

Model Accuracy
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Sekil 4.3. CNN modeli dogruluk orani

loss

Model Loss

0.35 A

0.30

0.25 4

0.20
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—— ftrain
test

2 4 6
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Sekil 4.4. CNN modeli kayip orani
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Olusturulan CNN modeli Sekil 4.3’de goriildiigii gibi egitim ve test verileri i¢in en
yiiksek dogruluk orant % 98.48°dir. Bir modelin dogrulugunun 1’e yakin olmasi o
modelin egitimin dogru oldugunu gdstermektedir. CNN modelin Sekil 4.4°de en
diisiik kayip orant % 0.1507 olarak bulunmustur. Modelin kayip oraninin 0’a

yakinsamasi o model i¢in egitimin dogru oldugunu gdstermektedir.

Onerilen DNN modeli igin egitim siiresi akciger BT verileri igin, GTX 1050Ti ekran
karti, 8 GB ram bulunan bilgisayar i¢in 10 epoch adiminda toplamda 4 saat 13 dakika
stirmistiir. Olusturulan DNN modelin goriintii isleme yapilmis akciger BT goruntuleri

icin dogruluk ve kayip oranlar1 Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Model Accuracy
— frain
test
0.90
0.85
)
(%]
e
o 0.80 -
(=
[1+]
0.75
0.70 -
T T T T T
0 2 4 6 8
epoch

Sekil 4.5. Onerilen DNN model i¢in dogruluk orani

34



Model Loss

0.60 4 —— frain
test

0.55 4
0.50

0.45

loss

0.40 1

0.35 A

0.30 ~

0.25

0.20

0 2 4 6 8
epoch

Sekil 4.6. Onerilen DNN model i¢in kayip orani

Olusturulan DNN modeli Sekil 4.5’de goriildiigii gibi egitim ve test verileri i¢in en
yiiksek dogruluk orani % 93.65°dir. DNN modelin Sekil 4.6°da en diisiik kayip orani
% 0.2022 olarak bulunmustur.

Akciger BT tarama goriintiilerinin siniflandirilmasi icin CNN’deki egitim fazinin iyi
huylu ve koétii huylu tiimérler i¢in kayip orani oldugu gibi DNN mimarisindeki egitim
asamasininda da kayip gergeklesmistir. Her iki algoritmadaki egitim kaybinin
degerleri, egitim sonunda en diisiik degeri elde etmek i¢in sik sik degistirilmesi gerekir.
CNN mimarisindeki kayip orani, siirekli degisim gostermektedir. CNN’in egitim
sonunda, deger kayb1 0.1555’e diigmiistiir. DNN’deki egitim kaybi siirekli degisiklik
gbstermis ve egitim asamast sonunda 0.2207’e diismiistiir. Hem CNN hem de DNN,
egitim ile kayip oranlarini en aza indirerek 6rnekleri egitebilir hale gelmis ve her iki

mimaride kayip orani sifira yakin olarak elde edilmeye calisilmistir.

Literatiirdeki diger yontemlerin ¢ogunun farkli akciger BT tarama veri setlerinde
kullanilmasina ragmen, bu yuksek lisans tez ¢alismasinda, kullanilan derin 6grenme

mimarileri, akciger BT tarama goriintiilerinin siniflandirilmasi icin literatiirde
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kullanilan diger yontemlerden daha yiiksek dogruluk oranina sahip olmustur. Diger

yontemlerle yapilan ¢alisma arasindaki karsilastirma Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirma tablosu

Veri seti Derin Ogrenme|Metot Dogruluk |Kaynak

Modeli orani
LIDC & IDRI |CNN DNN 82.10 Gruetzemacher(2016)
LIDC & IDRI |[CNN DNN, SAE 84.15 Song (2017)
ILD CNN LeNet, AlexNet,|85.61 Anthimopoulos

VGG (2016)

Data Science|CNN U-net 86.60 Alakwaa(2017)
ve Kaggle
Olusturulan  |[CNN CNN 98.48 Onerilen modelde elde
Veri seti edilen sonug
Olusturulan  |[CNN DNN 93.65 Onerilen modelde elde
Veri seti edilen sonug
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SONUC VE ONERILER

Yapilan yiiksek lisans ¢alismasinda, akciger kanseri hastaligimin yiiksek dogruluk
oranlari ile siniflandirilmasi, kanserin teshisi ve tedavi agisindan 6nemli bir etmendir,
Bu ¢alisma Siileyman Demirel Universitesi Niikleer Tip Anabilim Dali’dan 38 farkli
hastadan alinan iyi ve kot timoér bulunan BT goriintiileri veri seti olarak
kullanilmistir. Veri seti olarak kullanilan BT goriintiilerinin siniflandirilmasi igcin CNN

ve DNN derin 6grenme modelleri 6nerilmistir.

Goriintii islemeye tabii tutulan BT gorintulerine histogram esikleme uygulanmis
gorinttdeki timorlu  bolgelerin - goriintirligi  artirtlmistir.  Histogram  esikleme
yapilmis goriintiiler %80°1 egitim, %?20’si test olacak sekilde ayrilmistir. GOruntu
isleme uygulanan BT goriintiilerine CNN derin 6grenme modeli uygulandiginda %
98.48 dogruluk orani bulunmustur. Kullanilan diger yontem olan DNN derin 6grenme

modelinde ise % 93.65 dogruluk orani bulunmustur.

Sonu¢ olarak, yapilan vyiiksek lisans tez c¢alismasinda, akciger BT tarama
goriintiilerinin CNN derin 6grenme modeli kullanilarak siniflandirilmasiyla, akciger
kanserinin erken teshisi asamasinda doktorlara yardimci bir karar destek sisteminin ilk

asamast olan derin 6grenme modelinin i¢in 6rnek bir sistem gelistirilmistir.

Onerilen sistem ileri ki ¢alismalarda kanserli dokularin bulundugu yerin tespiti i¢in 6n
adim niteligindedir. Olusturulacak olan bir CAD sistemiyle doktorlara yardime bir
arayiiz programi yapilmasi planlanmaktadir. Arayiiz programinda kanserli dokularin
tespitinin yanisira dokunun boyutu, hacmi gibi tim0re 6zgu niteliksel 6zelliklerin

sonucunun sunulmasi diisiiniilmektedir.

lleriye yonelik yapilacak galigmalarda, akciger BT goriintiileri i¢in, uygulanacak derin
o6grenme modellerinde veri seti hazir bulunmuyorsa, 6ncesinde goriintii isleme adimi
yapilarak problemin ¢6zlimiinii kolaylastirmasi ve yeni siniflandirma yontemlerinin

problemin ¢éziimiinde kullanilmas1 uygun olacag diistiniilmektedir.
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EKLER

EK-A Onerilen Dnn modeli katman 6zeti

EK-B Onerilen DNN modeli katmanlarinin 6zet tablosu
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EK-B Onerilen DNN modeli katmanlarinin 6zet tablosu

Cizelge B.1. Onerilen DNN modeli katman ozeti

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_1 (Conv2D) (None, 126, 126, 32) 896

max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 63, 63, 32) 0

activation_1 (Activation) (None, 63, 63, 32) 0

dense_1 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1320

activation_2 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_2 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_3 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_3 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_4 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_4 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_5 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_5 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_6 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_6 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_7 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_7 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_8 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_8 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_9 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_9 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_10 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_10 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_11 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_11 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_12 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_12 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_13 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_13 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_14 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_14 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_15 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

dense_15 (Dense) (None, 63, 63, 40) 1640

activation_16 (Activation) (None, 63, 63, 40) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 61, 61, 32) 11552
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max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 30, 30, 32) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 28800) 0
dense_16 (Dense) (None, 128) 3686528
dense_17 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 3,723,385
Trainable params: 3,723,385
Non-trainable params: 0

47



OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Aysen Oziin Tiirkgetin

Dogum Yeri ve Yili : Karaman, 1993

Medeni Hali : Bekar
Yabanci Dili : Ingilizce
E-posta : aysenozun@gmail.com

Egitim Durumu
Lise : Karaman, Karaman Lisesi, 2010

Lisans : SDU, Muihendislik Fakiltesi, Bilgisayar Mihendisligi
Mesleki Deneyim

SDU Kegiborlu MYO 2017-2017
SDU Bilgi Islem Daire Bagkanlig1 2018-2019

48





