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1. Problem Tanmimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Her yil akciger kanserine yakalanan insan sayist 17.6%’y1 bulmaktadir. Kirsal bolgedeki
doktorlarin yetersizligi ve 18%’leri bulan yanlis tan1 gibi nedenlerden &tiirii hastalarin 31%’lik
boliimii maalesef hayatini kaybetmektedir.

CheckUP’1n amaci akciger kanseri tani algoritmasi ile uzmanlara ikinci bir bakis agist sunmak.
Gilin icindeki yorulma ve dikkat kaybi gibi nedenlerden dolayr uzmanlarin hatali tam
koyabilmektedir, bu anlamda 95% ve iizeri dogruluk payina sahip olan modeller yardimer asistan
gibi uzmanlart dogru tanida yonlendirmektedir.

CheckUP giintimiizde ¢esitli sebeplerden dolay1 (uzun ¢alisma saatleri sonucu yorgunluk,
rahatsizlik, gdzden kagirma vb.) uzmanlarin hatali tan1 koymasini azaltmaya ¢alismak amacina
hizmet amaciyla gelistirilmistir.

Halihazirda belirli sirketler tarafindan gelistirilmis benzer uygulamalar mevcut ancak
sunduklari ¢éziimler dogruluk agisindan yetersiz kalmakla birlikte fahis fiyatlarla kullanima

tesvik asir1 derecede azaltilmaktadir. CheckUP bunun oOniine egittigim dogrulugu yiiksek
modellerle ve kullanici dostu uygulama ile gegmeyi hedeflemektedir.

Bunlar dahilinde gelistirmekte oldugumuz ¢6ziim;

e Daha kaliteli, dogrulugu yiiksek, hata oran1 diisiik akciger kanseri tanis1 yapabilecek
modeller egitmek,

e Bu modelleri saglik ¢alisanlarin hizmetine sunabilecek kullanici dostu bir arayiize

e entegrasyonunu saglamak,

e Fahis fiyatlardan kaginarak, kullaniciya yani halkimizin kullanimina sunmak.

Takim olarak proje sunus raporu {istiindeki eksiklikler iistiinde yogunlastik ve uygulamay1
gelistirirken izleyecegimiz siire¢ ve risk analizlerimiz istlinde iyilestirmeler yaptik.



Su ana kadar izledigimiz siire¢ ve yaptigimiz ¢aligmalar su sekildedir;

e Is plani1 yapild: ve yapilacak isler takim dahilince paylastirilds,

e Eksik goriilen yerlerde acigi kapatacak egitimler alindi ve sistemin en iyi hale
getirilebilmesi i¢in 6ngoriilen takviyeler yapildi,

e Is/Zaman Cizelgesine bagh kalarak uygulama nihai siiriimiine getirildi (Yontem kisminda
detayli anlatim mevcuttur),

e Gerekli testler uygulandi, istenen sonuglarin alinip alinmadig test edildi.

2. Ozgiinliik

Takimimizdan ¢ikan fikirler benzerlik gostermekle birlikte bunu bir web tabanli uygulamayla
birlestirip, tak-¢ikar bir modiil halinde kullanima sunma fikri kabul edildi. Buna ek olarak ayni
zamanda kendi sunucularimizda ¢alistirilabilecek bir yapida, talep edildigi takdirde istenilen
tomografiyi egittimiz modellerle bir ¢ikt1 verecek sekilde olusturmak hedefindeyiz.

CheckUP’1n yenilik¢i yonlerinden bir tanesi, tanty1 bir web uygulamasi {istiinden tomografiyi
ylikleyerek elde ediyor olunabilmesidir. Bunun hem hasta hem de saglik c¢alisani acisindan
sagladig1 ¢ok biiyiik avantajlar mevcuttur. Ornegin bir hasta, saglik calisanindan karar destek
sistemli bir tan1 talep ettiginde veyahut saglik ¢alisan1 insan goziiyle ayirt edilmesi zor olan bir
noktada karar destek sistemi incelemesi talep ettiginde piyasadaki diger iiriinler gibi kars taraftan
bir ¢ikt1 gelmesini beklemek yerine bunu sistem tizerinden gecikme/bekleme yasamadan kolaylikla
gerceklestirebilecektir.

Piyasada gerceklestirilmis olan diger uygulamalar baz alindiginda, CheckUP’in avantajlar1 su
sekildedir;
s

e Daha hizli, giivenilir, hata pay1 diislik tahmin yetenegine sahip modeller,

e Daha hizli sonuglar alabilmek i¢in gelistirilmis kullanict dostu bir araytiz.

Daha once yapilan ¢aligmalari inceledigimizde spesifik bir alan olmasindan dolay1 kaynak ve
yapilan ¢aligmalarin yetersizliginden tam anlamiyla karsilastirilabilecek bir uygulama/caligma
(Ac¢ik kaynak olmamasindan kaynakli sorunlardan o6tiiri  birgok calisma referans
gosterilememektedir) mevcut degildir.



3. Yontem

Derin modellerinin egitimlerini yiiksek hesaplama kabiliyetli asagida 6zellikleri verilen ekran karti
izerinde gerceklestirdik. Model egitimi bittikten sonra egitilmis modeli kendi bilgisayarlarimizda
test ettik. Test asamasinda kullanmis oldugumuz bilgisayarin 6zellikleri agagida verilmistir.

Egitim Donanimlar:

Ekran kart1 — Rtx 2080 TI 24 GB
RAM - 128 GB

Islemci — 6120 Serisi Xeon Islemci

Test Donanimlanr
Ekran kart1 — Gtx 1050
RAM -8 GB

Islemci — Intel 17-8750H

3.1. Coziim I¢in Kullanilan Yéntem ve Mimari

Sifacilar takimi olarak Toémografi goriintiilerinden akciger kanseri tanis1 ve siniflandirma
probleminin ¢6ziimii i¢in ImageNet yarigmasinin popiiler CNN modellerinden EfficientNetB3
mimarisini transfer 6grenme yaparak kullandik.

Segmentasyon probleminde ise U-Net modelini kullanarak Kanserli bolgelerin
lokalizasyonunu sagladik. U-net mimarisi daha ¢ok medikal goriintiilerin boliitlenmesinde
kullanilan yaygin bir mimaridir. CNN temelli olusturulmus bu mimarinin piksel bazli goriintii
segmentasyonu konusunda diger geleneksel modellere gore daha basarili sonug¢ verdigi
goriilmistlir. U-net yapist simetrik olarak kodlayici ve kod ¢oziicliden olusmaktadir. Dinamik U-
net dedigimiz yap1 ise klasik U-net’ten farkli olarak kod ¢6ziicii kisminda kullanmak tizere VGG,
Inception, ResNET veya bunlara benzer dnceden egitilmis aglar1 otomatik olarak kullanmay1
saglar. Bizde segmentasyon islemi i¢in Dinamik U-net mimarisini ResNet-34 CNN modeli ile
kullandik.

Model egitimlerini Fastai Kiitliphanesi iizerinden gerc¢eklestirdik. Fastai kiitliphanesinin amaci,derin
sinir aglarinin (Deep Neural Networks) egitimini miimkiin oldugu kadar kolaylagtirmak ve aym
zamanda modern en iyi pratikleri kullanarak hizli ve dogru hale getirmektir. Fastai kiitliphanesi
Python dilinda yazilmistir, acik kaynaklidir ve 6nde gelen modern ve esnek derin 6grenme
framework'larindan biri olan PyTorch'un {izerine insa edilmistir. Kiitiiphane, bilgisayarla vision
gorevleri, metin ve dogal dil isleme, tablo/yapilandirilmig veri siniflandirmasi veya regresyonu ve
isbirlike¢i filtreleme modelleri i¢in kullanima hazir destek igermektedir [1].



3.2. Evrimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Bilgisayar sinir aglarinin 6zel bir tiirii olan CNN, yapay zeka konusunda bir¢ok vision
problemi i¢in etkili bir ¢ézlim sunar.

CNN modelleri verilen goriintiileri asagida verilen katmanlar tarafindan islemektedir:
e Convolutional Layer — Ozellikleri saptamak icin kullanilir
e Non-Linearity Layer — Sisteme dogrusal olmayanligin (non-linearity) tanitilmasi
¢ Pooling (Downsampling) Layer — Agirlik sayisini azaltir ve uygunlugu kontrol eder
¢ Flattening Layer — Klasik Sinir Ag1 i¢in verileri hazirlar

¢ Fully-Connected Layer — Siniflamada kullanilan Standart Sinir Ag1 [2].

CNN aglariin 6rnek katman yapisi asagidaki sekilde verilmistir.
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Siniflandirma ve tani problemlerinin ¢dziimii i¢in kullandigimiz EfficientNet CNN model
neural architecture search tarafindan gelistirilen AutoML veMNAS framework'lar1 temel
alan bir CNN mimarisidir. Bu mimari, maksimum dogruluk elde etmeki¢in tasarlanmistir.

EfficientNet Mimarisi Compound Model Scaling teknigi kullandigindan diger CNN
mimarilere gore kullanimi1 ve olusturmasi daha basit ve esnektir [3].



Bilgisayarh Tomografi Training - Learning
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Sekil 2: Akis Semast
3.3. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri
Elimizdeki veri seti lizerinde agagidaki gibi siniflandirma tanimladik.

e KANSERVAR
e KANSERYOK

3.4. Elde Edilen Sonuclarin Sunumu

Tomografi goriintiilerin analizi, insan sagliina direk bir sekilde baglanan problemlerde yiiksek
dogruluk oran ile sonug iiretebilecek bir mimari kullanimi zorunlu bir hale gelmektedir. B6lim

3.3'teki veri setleri kullanilarak 2’li siniflandirma islemi yapmak i¢in egitilmistir.

Egitilmis olan 2’li modelin test asamasindaki karmasiklik matris asagidaki gibidir:
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Sekil 3: Karmagiklik Matrisi



Karmagiklik matrisinde goriildiigii gibi model:
e Dogru olarak 403 Kanserli Tomografi bulunmus.
e Dogru olarak 873 Kansersiz Tomografi bulunmus.

e Sadece 54 Tomografi Yanlhs olarak tahmin etmis.
e Toplam test edilen Tomografi sayis1 1330.
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Sekil 4: Bilesen Cizenegi

Ikili tan1 problemi i¢in dnerilen modelin elde ettigi performans degerleri takip eden tabloda

verilmistir.

KESINLIK | DUYARLILIK [F1-SCORE VERI SAYISI
KANSERVAR 0.93 0.94 0.94 427
KANSERYOK 0.97 0.97 0.97 903
DOGRULUK 0.96 1330
MAKRO 0.95 0.96 0.95 1330
ORTALAMA
AGIRLIKLI 0.96 0.96 0.96 1330
ORTALAMA

Basarim orani, takimimizin tarafindan kullanilan ve egitilen modelin ne kadar etkili oldugunu
gosterir. Ayni zamanda Tomografi analiz etme problemi gibi gercek bir hayat probleminde 97.5%
ve 95.5% basarim orani elde etmek, hastanelerde radyoloji doktorlarina ciddi anlamda yardim
saglayacaktir ve hatta bu modelden faydalanan birden fazla radyoloji poliklinigi basinda sadece
tek bir doktora ihtiya¢ duyulacagindan, insani ve maddi kaynaklarin kullanimi daha etkili bir hale
gelecektir.



U-Net mimarisi kullanarak segmentasyonu 10 epoch i¢in gergeklestirdik. Modelin egitim ve test
kayip degerleri ile piksel seviyesindeki basarimi agagida verilmistir.

epoch train_loss valid_loss accuracy time

D 0067414 0048793 0.98192¢ 00:57

o

0.052347  0.042875 0.984288 00:53
0.048463  0.058470 0.984623 00:53
0.047883  0.049223 0982816 00:53
0.045145 0.040306 0.985300 00:53
0.042214 0.039056 0.984456 00:53
0.03%076  0.038161 0.985893 00:53
0.035991 0.037790 0.985394 00:53
0.031235 0.034859 0.987032 00:52
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0.023064 0.032409 0988577 00:52

Sekil 5: Test sonuglart

Akciger kanseri icin yaptigimiz segmentasyonda 99.77% oraninda dogruluk sagladik. Yaptigimiz
segmentasyondan bazi 6rnek goriintiiler asagidaki gibi verilmistir.
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Sekil 6: Tahmin edilen ve ger¢ek maske gosterimi
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Sekil 7: Témografi taramasi ve kanserli nodiillere karsilik gelen maske (sar1)



4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Ekip olarak planlama, gereksinim analizi ve is zaman plan1 yapilarak projenin baslangicinin
temellerini attiktan sonra, i zaman plan1 dogrultusunda gerekli islerin paylastirilmasindan
sonra gelistirilmeye baslanir.

Stiirekli test ve sinamalarla birlikte ilerleyen siire¢ en son uygulama nihai siirtimiine ulastiktan
sonra genel bir entegrasyon ve test siirecine dahil edilir, bu siirecte uygulamanin her bir
fonksiyonelligi test edilir.

Proje, gerek piyasadaki rakip eksikligi gerekse talebin agik bir sekilde goriilmesinden kaynakli
gerceklestirmeye ¢ok miisait bir ortam kazanmaktadir. Bu sebeplerden 6tiirii projeyi ticari bir
iiriine doniistiirmek uzun vadede karli bir is olacaktir.

Projenin rahat bir ortamda uygulanabilir olmasi risklerin olmadigin1 anlamia gelmemektedir,
ekip olarak ongordiiglimiiz risklerden bazilart;

e Piyasadaki rakiplerin pazarlama politikalarinin giiglii olmasindan kaynakli geri plana
diisiip ongoriilen kullanim oranina ulasamamak:

o Fahis fiyatlarla pazarlamak yerine insana hayatina dokunan bir projeyi herkesin
kullanabilecegi makul fiyatlara indirgeme hedefimiz dogrultusunda, 6ngoriilen
kullanim oranina ulasamamak bizi yillik planimizda geriye ¢ekecektir ve kayba
ugratacaktir.

e Sermaye eksikliginden dolay1 projenin islevlerini karsilayabilecek/kaldirabilecek kadar
giiclii bir sistemin kullanilamamasi:

o Proje hiz, dogruluk ve en az hata pay1 yapi taslari iistiine kurulmustur. Bunlarin
karsilanamadig1 durumlarda hastanin direkt olarak hayatina etki eden bir durum
s0z konusu oldugundan risk ¢ok yiiksektir.

Projemizin piyasadaki muadilleri bir elin bes parmagini ge¢cmeyecek sayida olsalar bile
neredeyse muadil bir projeyi hayata gecirebilecek ve bunun pazarlamasini yapabilecek
sermayeye sahip olduklar1 da bir gergektir. Bundan yola ¢ikarak projenin zayif yonleri su
sekildedir;

e Piyasadaki muadillere gore sermaye yetersizliginden dolayr istenilen kullanim
orani/verime ulasilamamasi,

e Piyasadaki muadillere gore bazi fonksiyonlarin mevcut olmamasi,

e Piyasadaki muadillere gore tibbi acidan yetersiz bilgiden kaynakli olarak eklenilmesi
planlanan ancak teknik destek olmadan eklenemeyecek fonksiyonlarin bulunmasi.

Tiim bunlarin yani sira neredeyse 98%°’e varan dogruluk orani ile sadece ~2%’lik bir hata
payina ulasan modellerimiz ve hizli, kararli ¢alisan bir sistem projemizin en biiyiik
avantajlarindandir. Bundan yola ¢ikarak tistiin yonleri su sekildedir;

e Piyasadaki muadillere gore daha hizli, giivenilir ve yliksek dogruluk oranina sahip
egittigimiz modeller ile daha giiclii karar destek sistemleri olusturduk,
e Piyasadaki muadillere gore kullanici dostu bir arayiiz ile cok daha kolay bir kullanim

sagladik,



e Piyasadaki muadillere gore fahis fiyatlar yerine kullanicilarin rahatlikla
kullanabilecegi rakamlar belirledik.

Tiibitak 1512 (BIGG Damla) Tekno Girisim Programi Destegine basvurmayi diisiinmekteyiz.
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