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Oz

Idiyopatik Pulmoner Fibrozis (IPF); hdlihazirda etyolojisi bilinmeyen, kétii prognoziu,
ileri derecede fibroz ile karakterize, kronik ve progresif olan bir akciger hastaligidir.
Histolojik olarak olagan interstisyel pnémoni paterni ile karakterizedir. IPF hastaliginin
ilerlemesinin ongoriilmesi bilinen tekniklerle heniiz miimkiin degildir. Fakat IPF 'nin
erken teshisi, tedaviye erken baslamak icin olduk¢a onemlidir. Bu arastirma
calismasinda, a¢ik kaynaklardan alinan simirli sayida Yiiksek Coziintirliiklii Bilgisayarl
Tomografi (YCBT) imaji IPF tanisinda bu ¢alisma icin kullanmilmistir. Calismanin amaci,
yiiksek ¢oziiniirliiklii Bilgisayarli Tomografi (BT) tarama imajlarindan faydalanarak IPF
hastaligimin erken teshisine yardimct olmaktir. Oncelikle, bu arastrmada kullanilan BT
imaj verileri bir dizi 6n isleme tekniklerine tabi tutulmustur. 2310 hasta igin toplam 502
ozellik arasindan, Ozyinelemeli Oznitelik Eleme yontemi (Recursive Feature Elimination)
kullanilarak 25 alakali 6zellik secilmistiv. On isleme siirecinden sonra, BT imaj veri seti
%80 egitim ve %20 test kiimelerine ayrilmistir. Egitim veri kiimesine Ust Ornekleme
(Random Oversampling) uygulanmistir. Bu islemden sonra, hazirlanan veri, Makine
Ogrenmesi (ML), Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning) ve Derin Ogrenme (Deep
Learning) teknikleri ile egitilmistir. Yapilan ¢alismada sonug olarak Ilgi Alant (Region
of Interest-ROI) diizeyinde Topluluk Ogrenmesi performansi sirasiyla %96,52 dogruluk,
286,45 hassasiyet ve %92. 14 ozgiilliik olarak elde edilmistir.
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Early diagnosis of Idiopathic Pulmonary Fibrosis disease using
Community and Deep learning techniques

Abstract

Idiopathic Pulmonary Fibrosis (IPF) is a chronic and progressive lung disease with a poor
prognosis. It is characterized by advanced fibrosis and is diagnosed histologically by the
usual interstitial pneumonia pattern. Predicting the progression of IPF is currently not
possible, but early diagnosis is vital for early treatment.

This study used a limited number of high-resolution computed tomography (HRCT)
images from open sources to investigate the use of HRCT images for early diagnosis of
IPF. The images were preprocessed, and 25 relevant features were selected from 502
features for 2310 patients. The CT image dataset was divided into 80% training and 20%
test sets. Random oversampling was applied to the training dataset.

The prepared data was then trained with machine, ensemble, and deep learning
techniques. The results showed that community learning at the region of interest (ROI)
level achieved an accuracy of 96.52%, sensitivity of 86.45%, and specificity of 92.14%.
These results suggest that HRCT images can assist in the early diagnosis of IPF.
Moreover, the results of this study are promising, but further research is needed to validate
these findings and to develop a clinical decision-support tool for the early diagnosis of
IPF. This tool could help pulmonologists identify patients with IPF at an early stage when
treatment is most effective. There is a need for a more extensive and diverse dataset of
HRCT images. Despite such challenges, the potential benefits of using HRCT images for
early diagnosis of IPF are significant. Identifying patients with IPF early can improve
their chances of survival and quality of life.

Keywords: Deep learning, ensemble learning, convolutional neural networks, IPF

1. Giris

Idiyopatik Pulmoner Fibrozis (IPF); daha cok ileri yaslarda goriilen, akcigerlerde bulunan
hava keseciklerinin duvarlarinin nedbe benzeri doku ile kalinlagsmasini seyreden, uzun
stireli oksiirtik, nefes darligi, yorgunluga sebep olan ve nedeni bilinmeyen bir akciger
hastaligidir [1]. Yashlarda goriilmesine karsin nadiren de olsa kalitsal olabilmektedir.
IPF, cekinik genlerle aktarildigindan dolay1 hasta olmayan fakat hastalik genlerini tasiyan
cocuklarda %25 ihtimalle ortaya ¢ikabilmektedir [2]. IPF tanis1 koymak hekimler i¢in zor
olabilmektedir. Glinlimiizde, IPF hastaligina radyolojik yontemler ile tan1 konulabilmesi
icin skorlama sistemleri gelistirilmistir. Anamnez, fizik muayene, laboratuvar ve
radyolojik veriler ile olgularin bir kismina tani konulabilse de bu siire¢ hastalar igin zorlu
bir olabilmektedir. Ciinkii IPF tehlikeli, interstisyel fibrozis hastaliklarindan biridir ve
etiyolojisi bilinmeyen kronik bir hastalik oldugu i¢in hastaligin gercek nedenini teshis
etmek kolay degildir. IPF, idiyopatik interstisyel pnomoninin bir formu olarak
simiflandirilmis ve bu sekilde kabul edilmistir. Bu hastalia yakalananlarin ortalama
hayatta kalma siiresi endise vericidir. IPF tanis1 konulduktan sonra hasta, 2-5 yil arasi
hayatta kalabilmektedir [3]. IPF, akcigerleri dogrudan tahrip etmekte ve bunun sonucunda
hasta nefes almakta sikint1 yasamaktadir. Bu da tiim solunum sisteminin ¢okmesine neden
olmaktadir. Hastanin viicudu yeterli oksijen ile beslenmediginden hipoksi durumu
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yasanmaktadir. Hatta bu ¢ogu zaman tiim solunum sisteminde yetmezlige ve 6liime neden
olabilmektedir.

Arastirmacilar bu hastaliga neden olan faktorleri tespit etmek igin farkli yaklagimlar
ortaya koysa da IPF ¢ok karmasik bir hastalik tiirii oldugundan, hastaligin kanitlanmis bir
tedavisi bulunmamaktadir. Calismalarin az sayida olmasmin en Onemli nedeni
calismalarda kullanilacak veri kaynaklarinin siirli olmasidir. Bu durum, gelistirilen
modellerin ¢ogunlukla ezberci olmasi gibi sorunlara neden olabilmektedir [4].

Yapay Zeka (YZ) teknolojisinin ortaya ¢ikmastyla birlikte, IPF hastaligini ve farkli siddet
seviyelerini anlamak ve yorumlamak i¢in yeni teknikler ve yontemler ortaya ¢ikmaktadir.
Makalede, IPF hastaliginin erken teshisine yardimci olmak i¢in ML yontemlerinden dnce
veriye On islem uygulanmis ve temiz, dengeli veri ile islem yapilmigtir. Ayrica manuel
yontemlere dayali geleneksel modellerin aksine, bu ¢alismada ML teknigine dayali
hastanelerden elde edilecek gercek verilerin modellenmesi planlanmaktadir.
Gergeklestirilecek ¢alismada verinin gergek veri olmasi ve veri hacminin yiiksekligi
modelin dogruluguna ve kesinligine yardimci olacaktir.

Bu ¢alismanin 6nemli katkilarini su sekilde siralamak miimkiindiir:

- 4 Katmanli-Evrigsimli Sinir Ag1 (4K — ESA) adinda yeni bir model gelistirilmistir.

- Gelistirilen bu modelde Dropout tekniginden farkli olarak diigiimleri (node) sadece pasif
hale getiren DropWeight teknigi kullanilmistir.

- Uygulanan tiim ML algoritmalarinin performanslari karsilagtirilmistir.

- IPF hastaliginin erken teshisi i¢in Yumusak Oylama Toplulugu modelinden (SVE)
yararlanilmistir.

- 4K-ESA ve SVE modellerinin yani sira IPF i¢in ilk defa YCBT verisi kullanilacaktir.

Bu makalenin ikinci boliimiinde, benzer ¢alismalardan 6rnekler verilerek bu yayin ile
bulgularin karsilastirilmasimna yer verilecektir. Bolim 3’te akciger kanserinin
saptanmasinda g6z Oniine alinan yontemler lizerinde durulacaktir. Boliim 4’te, dnerilen
modelle ilgili uygulama detaylandirilacaktir. Bu boliimii tartisma ve deneysel bulgular
izleyecektir. Boliim 5°te ise 6zel sonuglar lizerinde durulacaktir.

2. Literatiir taramasi

IPF hastaliginin tespit edilebilmesi amaciyla otomatik veya yari otomatik sistemlerin
gelistirilmesine yonelik olarak literatiire katki saglayan ¢ok sayida aragtirma yapilmigtir.
Bu calismalarin basinda Shi et al., gelistirilen idiyopatik fibroz ilerlemesinin tahmini i¢in
Rastgele Orman (Random Forest-RF) yaklasiminin yani sira Kuantum Pargacik Siiri
Eniyilemesinden yararlanmistir [5]. Farkli tip merkezlerinden alinan 50 IPF BT
goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Onemli dzellikleri ¢ikarmak icin Sarma
Yontemi (Wrapping) metodu uygulanmistir. Kuantum pargacik siirii eniyilemesi ile RF
yontemi birlestirilmistir. Bu ¢alismada modellerin basar1 performansi %82.1 olarak
belirlenmistir. Refaee et al. [6] IPF hastaligimi smiflandirmak igin Derin Ogrenme (DO)
tekniginden yararlanmistir. Yapilan deneyler i¢in iki kurumdan alinan 1157 BT taramasi
kullanilmistir. Uzerine 6n islem uygulanan veri seti ii¢ parcaya boliinmiistiir. Model
performansi, dogruluk, agirlikli k katsayilar1 ve tahmin dogrulugu ile degerlendirilmistir.
Gelistirilen model %76.4 oraninda basar1 saglamistir. Christe et al. [7] IPF tanis1 igin
Derin Ogrenme yonteminden yararlanmistir. Bilgisayar destekli bir teshis sistemi
gelistirilmeye c¢alisilmistir.  Yapilan c¢alismada 105 pulmoner fibroz hasta verisi
kullanilmistir. Bilgisayar tabanli ML algoritmalarinin siniflandirma dogrulugunun uzman
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tahminine yakin oldugu kanisina varilmistir. Anthimopoulos et al. [8] ¢alismalarinda IPF
hastaligin1 siniflandirmak i¢in tasarlanmis ESA onermistir. ESA modelini e8itmek ve
degerlendirmek icin, farkli hastanelerden 120 BT taramasindan elde edilen 1469 goriintii
yamasindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Karsilastirmali bir analiz, zorlu bir veri
setinde Onerilen ESA’nin 6nceki yontemlere karsi etkinligini gostermistir. Siniflandirma
performansinin %85’in iizerinde oldugu sonucuna varilmistir. Peters [9] ¢alismasinda
astim hastalar1 ve saglikli bireylerden aldiklar1 standart, sessiz solunum sirasinda ve
zorlayic1 hareketler esnasinda olusan hava akimi kayitlarimi, akciger hacim
degisikliklerini ve akciger seslerini incelemistir. Akis bagiml gii¢ spektrumunu Hizli
Fourier Dontistimii kullanarak hesaplanmis ve Anova testi kullanilarak her bir spektrum
icin akciger ses yogunlugu belirlenmistir.

Nallanthighal et al. [10] hirilt1 seslerini tespit ve analiz etmek i¢in zaman frekans
algoritmasi ve gruplama algoritmasi Kullanmistir. Zaman-frekans algoritmasinda, akciger
sinyallerinin frekans analizi yapilarak gerilim tepeleri ile hirtlt1 boliimler tespit edilmistir.
Gruplama algoritmast ile hirilti seslerinin zamanla siirekliligi degerlendirilmistir.
Rehman et al. [11] bilgisayarli tomografi goriintiilerini dort tan1 kategorisinde
smiflandirmak ve sistemin sonucunu ayni gorevle ugrasan radyologlarla karsilastirmak
icin bilgisayar destekli bir tani sistemi tasarlamistir. Otomatik sistemler, akcigerin
anatomik yapilarini boliimlere ayirmistir ve farkli tipte patolojik akciger dokusu tespit
etmistir. Walsh et al. [12] ¢alismasinda BT akciger goriintiilerini kullanarak IPF’nin
otomatik teshisi i¢in bir Derin Ogrenme ydntemi dnermistir. 154 dilim montaji geleneksel
ML yéntemleriyle degerlendirilmistir. BT kullanilarak bir Derin Ogrenme ydntemiyle
insan diizeyinde dogrulukla fibrotik akciger hastaliginin neredeyse aninda, tekrarlanabilir
ve diisiik maliyetli siniflandirmasinin miimkiin oldugu gézlemlenmistir. Comelli et al.
[13] IPF hastalarmin BT goruntulerlm kullanan, dogru, hizli ve otomatik bir Derin
Ogrenme segmentasyon cercevesi sunmustur. U-Net ve E-Net olmak iizere iki DO
yaklagimi iizerine odaklanilmistir. E-Net akciger boliitlenmesinin daha iyi performans
gosterdigi kanisina varilmistir. Bu nedenle, Derin Ogrenme cergeveleri, radyolog
gozetimi olmadan pulmoner fibrozisli hastalarin parankimini segmentasyon ve
nicellestirme i¢in etkinliklerini sergilemistir. Hofmanninger et al. [14] cesitli veri
kiimeleri iizerinde egitilmis dort genel Derin Ogrenme yaklagimim karsilastirmistir. Zorlu
vakalarda akciger segmentasyon algoritmalarinin dogrulugu ve giivenilirligi, 6ncelikle
egitim verilerinin ¢esitliligine dayanmaktadir. Bu ¢calismada model se¢imine kiyasla veri
cesitliliginin dnemi vurgulanmaktadir.

Tablo 1 Literatiirde bulanan ¢alismalarin karsilastirilmasi

. . Basan
Calisma Metotlar Veri Seti Oram
Soffer et al. [15] Yapay zeka ILD verisi 0.78
Christe et al. [16] Derin Ogrenme LTRC-DB 0.81
Salahuddinetal. [17] SHAP, Grad-CAM University Liege 0.76

hospital

Trusculescu et al. CNN HRCT 0.81
[18]
Furukawa et al. [19]  Derin Ogrenme ILD Japonya 0.96
Comelli et al. [20] UNet, Enet Ri.MED 0.96
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Dai et al. [21] MO Asan Medical Center  0.75
Tahlo 1 (devamu)

Sharma et al. [22] CNN, Derin Ogrenme MedGIFT 100
Anthimopoulos et al. CNN ILD verisi 0.82
[23]

Jacob [24] BDS US HCDB 0.80
Bratt et al. [25] Derin Ogrenme ILD verisi 0.87
Gerard et al. [26] CNN COPD 0.96
Hu et al. [27] CNN, DVM Walter Cantidio 0.90

Hospital

Calismanin bu boliimiinde deginilen aragtirmalar, 6ne ¢gikan bir model, genomik ve klinik
gibi karisik bilgi birlesimlerini icermektedir. Deginilen birkag arastirmada goriilen tipik
bir eksiklik olarak modellerin 6nceden olusturulmasina yonelik bir dis onay mekanizmasi
ya da testin olmayis1 sdylenebilir. Dolayisiyla, s6z konusu eksiklikten hareketle ve DO
(Derin Ogrenme) stratejilerinin kullamlmasiyla hastaligin zayiflamasi, tekrarlamasi ve
hastanin hayatta kalmasi hususlarinda yapilan tahminlerin kesinlik yiizdelerinin
artirilabilmesi miimkiindiir. Ayn1 sekilde, son zamanlarda DO stratejileri esas alinarak
gerceklestirilen tiimor aragtirmalarinda %15-20 oranlar1 arasinda bir artig goriilmiistiir.
Sonug olarak BDT algoritmalari, akciger kanserinin ikili siniflandirilmasinda etkinligini
yitirip yerini tamamen DO'ye birakmistir.

3. Veri ve yontem

Bu béliimde, bu calisma i¢in uygulanan yontemlerin ayrintili bir sekilde islenmesi
anlatilmaktadir.

3.1.Deneylerde kullanilan veri kiimeleri ve yonetimi

Bu calisma i¢in Giiney Kore, Paik Hastanesi kurumsal inceleme kurulu tarafindan onaylh
Kore Interstisyel Akciger Hastaligi Kohortu (KICO) hasta verilerinden yararlanilmistir
[28]. Yararlanilan veri kiimesinde 2310 IPF hastasina ait YCBT bulunmaktadir. Veriler
hastalarla ilgili olarak 502 farkli tiirde Ozellik igermektedir. Bu veri seti hastanin
demografisi, tibbi ge¢misi, ila¢ bilgileri, sagkalim, 6liim ve ateslenme bilgileri, farkli
solunum fonksiyon vb. bilgileri icermektedir. IPF hastaliginin tahmininin, farkli arastirma
yaklagimlar1 ve metodolojileri iizerinde islenebilmesi i¢in veri kiimesinin Onemi
biiyiiktiir.

Veriler, ateslenme olusumlarinin sayisina bagli olarak hastalarda dort farkli asamada
ortaya ¢ikmaktadir: a) Ateslenme olusmayan hafif IPF hastaligi durumu, b) IPF hastasinin
ilk agsamada ateslenme durumu, c¢) Hastalarin iki kez alevlenme yasamasi ve solunum
zorlugu cekmesi, d) U¢ veya daha fazla ateslenme gecirdikleri i¢in IPF hastalarinin
siddetli solunum sorunu yasamasi. Hasta taramalarindan elde edilen YCBT
gorlintiilerinin tutarliligin1 ve kalitesini iyilestirmek i¢in bir dizi 6n isleme adimi
gerceklestirilmistir. Daha spesifik olarak, tim YCBT goriintiileme verileri Hounsfield
Birimlerine (Hounsfield Units-HU) ¢evrilmistir. Klinik olarak ilgili akciger 6zelliklerine
daha iyi odaklanmak i¢in -650 HU ile 1700 HU aras1 pencereleme genisligi uygulanmistir
[29]. Ayrica hasta kohortundaki YCBT veri seti verilerinde bulunan sentetik dolgu ve
dairesel artefaktlar, goriintii 6n islem ile giderilmistir. Hasta kohortundan 6rnek YCBT
kesitleri Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1. Hasta kohortundan 6rnek BT kesitleri

Sekil 1°de goriildiigl tizere farkli hasta YCBT taramalarinda IPF etki ettigi alanlarin
oldukca degisken olabilecegi gosterilmektedir.

3.2.Veri onislem

Veri 0n isleme, YZ uygulamasinin en 6nemli boliimlerinden biridir. YZ modelinin
performanst ve Ongoriicli davranig, bliylik 6l¢iide veri 6n islemeye baglidir. Veri 6n
isleme, ham verilerin farkli teknikler kullanilarak temizlendigi, dontstiirildiigi,
biitiinlestirildigi, normallestirildigi, indirgendigi ve nihayetinde her tiirli ML veya derin
O6grenme modelinin egitimi i¢in uygun héale getirildigi bir siiregtir [30]. Verilerde eksik
degerler, tutarsiz veriler, giriiltili veriler, bos degerler ve diger fazlaliklar
bulunabilmektedir. Veri kiimesinin bu tiir aykir1 degerlerden arindirilmasi gerekmektedir.
Bunun disinda veri doniistiirme, veri entegrasyonu, veri normallestirme ve veri kiigiiltme
islemlerinin sirasiyla gergeklestirilmesi gerekmektedir. Veri kiimesi i¢in veri 6n islem
gerceklestirilmis ve verileri model uygulamasina uygun hale getirmek icin farkli
yaklagimlar uygulanmistir. Veri kiimesindeki tutarsizliklar belirlendikten sonra veri
biitiinleme gibi teknikler ile veri temizlenmistir. Verilerinin %10’undan fazlas1 eksik veri
icerdiginden, bunlar veri setinden ¢ikarilmis ve geri kalan veriler ise k-en yakin komsu
yontemi kullanilarak ortalama degerlerle degistirilmistir [31]. Ornegin, cinsiyeti ikili
degerlere doniistiirmek i¢in one-hot kodlama teknigi kullanilmistir [32]. Benzer sekilde,
birgok 0Ozelligin smiflandirilmis degeri Evet=1 ve Hayir=0 olarak belirlenmistir.
Birbiriyle en ilgili 6zellikleri bulmak igin, iyi bilinen bir dzellik se¢im teknigi olan Agag
Tabanli Topluluk Yaklasimi (Tree-Based Ensemble Approach) kullanilmistir [33].

3.3.Veri ornekleme

Veri ornekleme, dengesiz verileri dengelemek icin kullanilan bir tekniktir. Birgok
durumda, hedef etiketlerdeki her sinifin verileri esit degildir. Baz1 smiflar daha fazla
veriye sahipken digerleri diisiik miktarda veriye sahip olabilmektedir. Bu duruma veri
dengesizligi denir. Dengesiz verilerle model, ezbercilige (asir1t uyma) karsi
savunmasizdir. Boyle durumlarda modelin davranisi taraflidir ve model gercek bir
performans gdsteremez. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in veri érneklemesi kullanilir.
Veri 6rneklemesi temel olarak iist 6rnekleme ve alt 6rnekleme olarak ikiye ayrilmaktadir
[34]. Veri iist 6rneklemede, azinlik sinifinin verileri gelistirilir ve ¢ogunluk sinifina
esitlenir. Alt 6rneklemede ¢ogunluk sinifi verileri azaltilir ve azinlik sinifina esitlenir
ancak bu teknik 6nemli verilerin kaybina neden olabilmektedir. Bu ¢alismada, en popiiler
veri iist 6rnekleme yaklagimlarindan biri olan Sentetik Azinlik Ust Ornekleme Teknigi
(SMOTE) kullanilmistir [35]. SMOTE, azinlik sinifinin 6rnegini rastgele segmekte ve en
yakin k azinlik simifi komsusunu aramaktadir. Daha sonra en yakin k komsudan biri
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secilirken rastgele sentetik ornekler iiretilmektedir. Bu sekilde, azinlik smiflart igin
sentetik olarak yeni veri ornekleri olusturulur ve dengesiz verilerle basa ¢ikmak i¢in bu
yontem veri kiimesine uygulanir. Sinifin dengesizligi nedeniyle ortaya ¢ikan ezbercilik
azaltilarak modelin 6grenmesi iyilestirilir.

3.4.0znitelik secimi

Ozellik se¢imi, biiyiik miktarda veriden faydali 6zellikler bulma siirecidir ve modelin en
uygun performansinda ¢ok &nemli bir rol oynamaktadir. Oznitelik segimi, veri setiyle
ilgili olmayan ve gereksiz 6zellikleri filtreler. Ayrica yiiksek boyutlu verilerden en iyi
Ozellikleri segmeye yardimci olmaktadir. Calismada yiliksek boyutlu verilerden yiiksek
diizeyde ilgili dzelliklerin se¢imi i¢in Ozyinelemeli Oznitelik Eleme yontemi (Recursive
Feature Elimination- RFE) kullanilmistir [36]. RFE, bilinen bir 6zellik segim
algoritmasidir. RFE, yapilandirilmas: ve kullanilmasi kolay oldugu ve bir egitim veri
setinde hedef degiskeni tahmin etmede daha fazla veya en alakali olan 6zellikleri segmede
etkili oldugu icin popiiler bir yontemdir. RFE ile veri setinden son derece ilgili 25 6zellik
secilmigtir. Tablo 2’de bu IPF analizi ¢alismasinda kullanilan tiim ozellikler
gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri seti secgilen 6znitelik bilgisi

Ozellikler Ozellik Ayrintilar Ozellik Tiirii
1 | Cinsiyet Erkek =1, Kadin =0 Kategorik
2 Boy Yiikseklik Stirekli
3 | Kilo Agirlik Stirekli
4 Viicut kitle Viicut kitle indeksi Stirekli
indeksi
5 Yas Hastanin yas1 Stirekli
6 |Is Ev hanimi = 1, Ofis ¢alisan1 = 2, ticaret = 3, | Kategorik
santiye =4
7 | Zehirli kimyasal | Evet=1, Hayir=0 Kategorik
8 Toxic_wooddust | Evet=1, Hayir=0 Kategorik
9 | Toxic_mineraldus | Evet =1, Hayir =0 Kategorik
t
10 | Sigara durumu Evet=1, Hayir=0 Kategorik
11 | Teshis yasi Teshis yas1 Stirekli
12 | BAL_Done Evet =1, Hayir =0 Kategorik
13 | Arteriyel_kan_ga | Evet= 1, Hayir=0 Kategorik
z
14 | PFT_FEVmM Solunum fonksiyon testi zorlu ekspiratuar | Siirekli
hacim ol¢imi
15 | PFT_FEVpc Solunum fonksiyon testi zorlu ekspiratuar | Siirekli
tahmini degeri
16 | PFT_FVCm Solunum fonksiyon testi zorunlu hayati | Siirekli
kapasite
17 | PFT_FVCpc Solunum fonksiyon testi zorunlu vital | Siirekli
kapasite tahmini degeri
18 | PFT_FFpc Solunum fonksiyon testi serbest s1vi Stirekli
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19 | PFT_DLCOm Karbon monoksit 6l¢iimii i¢in akcigerlerin | Siirekli
yayilnfa@ikgpaditesimi)

20 | PFT_DLCOpc Karbon monoksit tahmini degeri icin | Siirekli
akcigerlerin yayilma kapasitesi

21 | CT_GGO, Evet =1, Hayir =0 Kategorik
Opaklik,

22 | Rhema Evet=1, Hayir=0 Kategorik

23 | AntiCCPYN Evet =1, Hayir =0 Kategorik

24 | NT-Pro BNP Evet =1, Hayir=0 Kategorik

25 | EchoYN Evet =1, Hayir =0 Kategorik

3.5. Basarim élgiitleri (Performance Metrics)

Akciger nodiillerini tespit etmek ve smiflandirmak amaciyla gelistirilen DO
algoritmalarinin performansini analiz etmek icin farkli 6lgiitler kullanilmaktadir. Bu
amagla Matthews Correlation Coefficient (MCC), ozgiilliikk (specificity), dogruluk
(accuracy), duyarhilik (sensitivity), F2-skoru, Fl-skoru, Islem Karakteristik Egrisi
(Receiver Operating Characteristic, ROC) egrisi ve ROC egrisinin altindaki alan olan
AUC (Area Under Curve) degerlerinden yararlanilir. Hata matrisi, ML’de kullanilan
siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in hedef nitelige ait tahmin
degerleri ve gergek degerlerin karsilastirildigi 6zel bir tablodur. Matrisin her satir1, tahmin
edilen bir smiftaki ornekleri temsil ederken her siitun gercek bir siniftaki orneklere
karsilik gelmektedir.

Asagida model performansini  degerlendirmek i¢in  yararlanilan  metrikler
gosterilmektedir.

Dogru Pozitif (DP): BT goriintiisiinde nodiil bulunur ve nodiil ile BT goriintiisii olarak
siniflandirilir [31].

Yanlis Pozitif (YP): BT goriintiisiinde nodiil yoktur ve nodiil ile BT goriintiisii olarak
siiflandirilir [31].

Dogru Negatif (DN): BT goriintiisiinde nodiill yoktur ve BT goriintiisii olarak
siiflandirilir [31].

Yanlis Negatif (YN): BT goriintiisiinde nodiil bulunur, nodiil olmayan BT goriintiisii
olarak siniflandirilir [31].

Gelistirilen modeller, yukarida gosterilen dort degerlendirmeden en az birine sahip
olmalidir. Modelin yiiksek dogruluk ve iyi performansi gostermesi buna baghdir.

4. Uygulanan yumusak oylama topluluk modeli

4.1.Yumusak Oylama Modeli

Calisma i¢in Gradyan Artirma (Gradient Boosting-GB), RF ve Ekstra Gradyan Artirma
(Extreme Gradient Boosting- XGB) ile 4K — ESA olmak iizere 4 yiiksek performansl
ML yontemi kullanilmistir. Bu dort temel siiflandiriciyr ¢alistirdiktan sonra Yumusak
Oylama Toplulugu (SVE) [37] ile oylanarak, yani bir araya getirilerek en iyi sonug elde
edilmeye ¢alisilmistir. SVE performans 6l¢iimleri, diger ML algoritmalarina nispeten
daha yiiksek bulunmustur, netice itibar1 ile SVE hepsinin bir yumusak oylamasi
sonucudur. SVE bir meta model olarak, egitilen mevcut ML modellerinin herhangi bir
koleksiyonuyla kullanilabilir ve mevcut modellerin, toplulukta kullanildiklarinin farkinda
olmasi gerekmez. Bu, tahmine dayali modelleme goérevinin herhangi bir uygun model
kiimesinde veya alt kiimesinde bir oylama toplulugu kullanilarak kesfedilebilecegi
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anlamina gelmektedir. Siif olasilik ¢iktilari olan temel siniflandiricilar i¢in yaygin olarak
SVE sistemi kullanilir. Sistem, farkli agirlik katsay1 seviyelerine dayali olarak g tiir
agirliklt yumusak oylama yontemine ayrilabilir. SVE, temel siniflandiricilar tarafindan
yapilan tiim tahminlerin olasiliklarina dayanarak IPF hastaliginin farkli evrelerinin
smiflandirilmasim yiiksek performans ile tahmin etmektedir. Onerilen SVE modeli,
maksimum olasiliga sahip smifi bulduktan sonra her bir temel smiflandirici tarafindan
tahmin edilen her bir sinifin tiim olasiliklarini hesaplayip dogrudan sonuca ulagmaktadir.
Son olarak, énerilen SVE modeli olasilik degeri yliksek olan smifi tahmin etmektedir.
Modellerden en biiyiik toplam olasiliga sahip sinifi baz almaktadir. Denklem (1) SVE
modelinin hesaplamasini gostermektedir.

SVE = % Max X PGB + Ppr + PXGB + Pyg—esa
1)

Burada "N" temel smiflandiricilarin  sayisini  temsil etmekte ve "P" temel
siiflandiricilarin olasiligini gostermektedir. Calismanin s6zde kodu Algoritma 1'de
gosterilmektedir.

Algoritma 1. IPF hastaliginin erken teshisi i¢in kullanilan SVE modelinin sézde kodu
(Pseudocode of SVE model used for early diagnosis of IPF disease)

X ozellikleri = IPF veri kiimesi

Hedef degiskeni Y —>labels_y

X-> labels_y

KNN atamasi = (IPF tlimveriseti)

Veri bolme < (IPF_tiimveriseti)

Egitim verisi, Test verisi = boliinmiis (IPF tiimveriseti)
Ust veri 6rneklemesi = (IPF_tiimveriseti)

Return

K1 - GBM (Egitim_veri kiimesi, Test_verileri)

K2-> RF (Egitim_veri kiimesi, Test_verileri)

K3 >XGB (Egitim_veri kiimesi, Test_verileri)

K4 = 4K-ESA (Egitim_veri kiimesi, Test verileri)
Model Birlestirme = (Egitim_veri kiimesi, Test_verileri)
Model Oylama -> birlestir (K1, K2, K3, K4)

SVE-> (Egitim_veri kiimesi, Test verileri)

Sonug = SVE (Test_verisi)

Return

4.2. Uygulanan yenilik¢i 4K-ESA modeli

Bu ¢aligmada hem ¢ok derin olmayan hem de tibbi goriintii isleme i¢in daha uygun olan
bir ESA mimarisi gelistirilerek 4K-ESA olarak adlandirilmistir. Buna ek olarak modelde
Global Ortalama Havuzu (GOH), iki Tam Bagh Katman (FC) ve Softmax ile ¢ikti
katman1 bulunmaktadir. GOH, klasik ESA'larda FC’yi degistirmek icin tasarlanmig bir
havuzlama islemidir. Buradaki amac, son Cok Katmanli Perseptron (CKP) katmanindaki
simiflandirma gorevine ait tlim ilgili kategoriler i¢in bir 6zellik haritas1 olusturmaktir.
GOH, havuzlama amaciyla kullanilir ancak havuzlamadan daha etkilidir. Maksimum
havuz olusturma adiminin 2 olmasi nedeniyle ¢oziiniirliikk 4 faktor azalir. Her evrisimli
bloktan 6nce boyutu korumak icin sifir dolgu uygulanir. Egitimi hizlandirmak i¢in her
katmana mini toplu normallestirme uygulanir. Her bir evrisimli katmanin iki ardigik 3 x
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3 evrisimli blogu, ReLU'lari, ReLU ile 1 x 1 evrisimli bir baglayict blogu ve bir
maksimum havuzlama blogu bulunmaktadir. Ik katmanda her bir evrisimli bloktaki filtre
sayis1 16'dir. Ikinci katmanda 32, iigiincii katmanda 48 ve son katmanda ise 64 filtre yer
almaktadir. Filtrelerdeki adim kaydirma oran1 %1'dir. 4K-ESA modelindeki katman
sayist dorttiir. Boylece reseptor penceresi tiim gorilintiiyii kaplar. 4K-ESA modeli, bes
katmanla test edilmis ancak dort katman daha iyi performans gostermistir. Girdi
goriintiistiniin her pikseli, tiim veri tabaninin piksellerinin ortalamasi ve standart sapmasi
ile normallestirilmektedir. Mini toplu normallestirme dort kistmdir ve maliyet fonksiyonu
kategorik capraz entropidir. Her mini partiden 6nce, 6grenmenin tamamen rastgele héle
getirilmesini saglamak i¢in Ornekler yonlendirilmistir. Bu durum ayni zamanda cok
yiikksek boyutlu islemlerle basa c¢ikmada yardimer olmaktadir. ilk agirliklar
normalizasyon uygulanarak bulunmus, agirliklari optimize etmek i¢in Adam en iyilemesi
kullanilmistir. Parametreler Denklem 2’de gosterilmektedir.

B, =0.9,B,=0.999,¢ = 1x107°
(2)

Onerilen 4K-ESA mimarisi, geleneksel mimarinin bir varyasyonudur. Katman sayilar1 bu
iki mimari arasindaki temel farktir. Onerilen mimaride modelin hafif olmas: daha az
sayida katman ile saglanmistir. 4K-ESA mimarisi, 6nceden temizlenmis ve islenmis olan
ayni verilere uygulanmistir. 4K-ESA modelinde agir1 68renmeyi engellemek ig¢in
seyreltmeden farkli bir teknik olan ve Gal ve Ghahramani tarafindan onerilen Monte
Carlo Seyreltme (MCS) kullanilmaktadir [38]. Bircok farkli ag, mevcut tiim modellerin
uzaymda MCS'den yararlanabilir. Bu, modelin belirsizligini gdstermek i¢in matematiksel
bir zemin saglasa da burada daha ¢ok asir1 6grenmeyi engellemek i¢in yararlanilmistir.
Normal seyreltme sadece egitim esnasinda uygulanmakta ve tahmin esnasinda
durdurulmaktadir. MCS ise asir1 6grenmeyi Onlemek icin bir diizenleme islevi
gormektedir. Test siiresi boyunca seyreltme devam etmektedir. Normal seyreltme igin test
zamaninda tahminin deterministik olarak kabul edilmesi esastir. Bagka bir rastgelelik
kaynagi olmadan bir test veri noktas1 verildiginde, model her zaman aymi etiketi veya
degeri tahmin edecektir. MCS ise hem egitim hem de test esnasinda uygulandigindan test
zamaninda tahmin deterministik olmaktan ¢ikar. Bu nedenle, aynmi veri noktasi
verildiginde model her seferinde farkli degerleri tahmin eder. Dolayisiyla MCSnin
birincil hedefi, rastgele tahminler olusturmak ve bunlar1 olasilik dagilimindan 6rnekler
olarak yorumlamaktir.

Egitim adimlari, gradyan inis yontemlerinden biri kullanilarak ve her 6grenme adimindan
once seyreltme Olgiitlerinin yeniden degerlendirilmesiyle diizenli bir sekilde
gerceklestirilir. Denklem 3’te modelin ¢alismasi esnasinda rastgele ag ciktilart ile
sonuglanan her ileri gegisten once MCS tekniginin yeniden degerlendirilmesi
gosterilmektedir.

1 Al (i o2
L=<3L 9(x®) —yO" +AZie; (pollWilI5 + libyl13)
3)
Burada ortalama tahmin, daha sonra T ileri gecislerin ortalamasi alinarak yapilirken

belirsizlik ve ampirik varyans ac¢isindan tahmin edilebilir. MCS uygulanisi, etkinlestirme
fonksiyonu o ve baslangic parametreleri Wy, ..., Wy, by, ..., by, ile diizenli bir CKP

derinligi alarak baslar. Yalnizca biiyiik modeller dikkate alindiginda bu durumda bir
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skaler deger olacaktir. Normal ileri besleme mimarisi yerine, daha sonra Z1... . . ZL
seyreltme eklenir.

4.3. Uygulanan mimarinin genel is akist

Dort farkli ML siniflandiricist birbirine birbiriyle bitiinlestirilerek topluluk modeli
gelistirilmistir. Yapilan calismanin mimarisi Sekil 2°de gosterilmektedir. Ik is olarak,
KICO veri seti temizlenmistir. Veri seti, hedef arastirma i¢in IPF’ye uygun hale gelmesi
i¢in bircok tutarsizliktan ve ilgili olmayan veriden armdirilmistir. Ikinci olarak, RFE
teknigi kullanilarak yiiksek boyutlu veri setinden en alakali 6znitelikler se¢ilmistir, ayrica
veri etiketleme i¢in One-Hot Encoding ile KNN-Artirma tekniginden (Imputation)
yararlanilmistir. Ugiinciisii, veri kiimesi egitim ve test veri kiimelerine bdliinmiistiir.
Modeli egitmek icin veri kiimesinin %80’1 egitim ve geriye kalan %20 ise test i¢in
kullanilmistir. Dordiinciisii, veriler dengesiz oldugundan, ezbercilik ve asir1 uymadan
kaginmak ve modelden en yiiksek-uygun seviyede performans elde etmek i¢in verinin
dengelenmesi gereklidir. Veriyi dengelemek i¢in iist ve alt drnekleme kullanilmistir.
Temel siniflandiricilardan en uygun performans elde etmek igin hiper parametre
ayarlamasi uygulanmistir. Besincisi olarak temel siiflandiricilarin sonuglari, 6nerilen
topluluk tabanli modeli gelistirmek i¢in birlestirilmistir. Altinci olarak, 6nerilen topluluk
modeli, Dogruluk, Kesinlik, Recall, ve F1 puan1 gibi performans 6lgiitleri hesaplanarak
degerlendirilmistir. Son olarak model, IPF alevlenme olusumlarinin doért asamasinin
tiimiini tahmin ederek en iyi sonucu ortaya koymaktadir. Sekil 2’de, 6nerilen yumusak
oylama toplulugu modelinin genel is akis1 gosterilmektedir.

’IPF Veri kumesi‘

Veri bolme islemi Model Egitimi

( \ Model Birlestirme
GBM / \

L ) Dogruluk
[ ) Model Hasta
RF N
Birlestirme .
Kesinlik

Degerlendirme

Egitim
%80

VerifOnislem Test
%20
(SVE) -L -
Oznitelik se;imi XGB Saglikl
One-Hot encoding ROCAUC
knn-atamasi A 4
! Hassasiyet I —
I
4KESA ~
e

Sekil 2. Onerilen yumusak oylama toplulugu modelinin is akis

4.4. Model uygulama ortam:

Calismadan elde edilen YCBT veri seti, hastalik siiphesi tasiyan toplam 2310 goriintii ve
500 ozellik tizerinde yapilan ¢alisma neticesinde olusturulan model hiz ve modiilerlik goz
onilinde bulundurularak 6zellik sayist 25 olarak belirlenmistir. Bilgisayar yapilandirmasi
MSI GT75 Titan 4K-071 GTX 1080 8G, 32GB 4TB SSD Windows 10 iizerinde islem
yapilarak egitilmistir. Paket boyutu 8'e ayarlanmig ve eniyileme i¢in adam optimizer
kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda modelin ezberci olmasmi 6nlemek igin
ogrenme orani ilk olarak 0,001 ve her 100 yinelemede 0,6 ile ¢arpilarak en iyi sonug elde
edilmeye calisilmistir. Veri kiimelerindeki tiim goriintiiler, tutarli olarak 2048 x 1024
olarak yeniden boyutlandirilmistir.
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5. Tartisma ve karsilastirmah analiz

Bu ¢alismada IPF hastaliginin erken evrede tahmin edilebilmesi i¢in ML tekniklerinden
yararlanilmas1 amaglanmistir. Hastalar ateslenme olusumlar1 ve tedavi igin sonraki
hastane ziyaretlerine gore smiflandirilmistir. IPF hastaliginin ¢oklu simiflandirilmasi,
farkli ML modelleri kullanilarak yapilmistir. KICO veri kiimesi iizerine son ML
teknolojileri uygulanmistir. Veri kiimesi iizerinde etkili olan modeller secilse de
modellerin karakteristik Ozelliklerinden dolay1r bazi modellerde istenilen basar1 elde
edilememistir. Tablo 3’te gorildiigii lizere en iyi sonug¢ SVE ile elde edilmistir. Ayrica
her bir model i¢in pozitif tahmin degerleri (PPV) ve negatif tahmin degerleri (PNV)
hesaplanmustir.

Bu temel siiflandiricilar goz 6niinde bulundurularak bireysel siniflandiricidan daha iyi
performans gosteren SVE modeli kullanilmistir. IPF ¢alisma deneyi her bir model lizerine
ayr1 ayr1 denense de sonuglar SVE ile birlestirilip en iyi performans elde edilmistir. Tek
tek uygulanan modellere kiyasla SVE, yigilmali olarak en iyi sonucu vermistir. Model
performanslari Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Uygulanan model performanslarinin karsilastirilmasi

Model Dogruluk Hassasiyet Ozgiillik PPV NPV
GBM 93.11 89.45 71.28 72.22 82.25
RF 92.12 88.56 88.54 77.45 90.01
XGB 88.54 75.51 93.27 90.14 67.17
4K-ESA 95.45 92.85 89.43 88.53 59.41
SVE 96.52 86.45 92.14 82.45 93.32

Tablo 3’te 4K-ESA 95.45 gibi bir dogruluk orani yakalasa da en iyi sonucu 96.52 ile SVE
oylama teknigi ortaya koymaktadir.

Bir hata matrisi, modelin tablo halinde 6zetini temsil etmekte ve siniflandirici tarafindan
dogru ve yanlis olarak tahmin edilen degerlerin sayisin1 gostermektedir. Bu matris,
modelin performansi hakkinda daha iyi bir gosterge saglamaktadir. Matrisin iki boyutu
bulunmaktadir, bir boyut ger¢ek siniflar1 temsil ederken diger boyut model tarafindan
tahmin edilen smiflar1 gostermektedir. Onerilen modelin hata matrisi Sekil 3’te
gosterilmektedir.

Hata Matrisi
300
= 250
@
Z 1 172 17 4 0 - 200
S
% ~ 150
£ 2 120 24 5 o
) - 100
34 111 35 o} 3 =0
T . . ' L1 o
o 1 2 3

Tahmini Dederler

Sekil 3. SVE Hata matrisi
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Y ekseni, ger¢ek degerleri temsil ederken, IPF evreleri sirastyla 0-4 arasi, X ekseni ise
tahmini degerleri temsil etmektedir (Figure 3. SVE Confusion matrix. Y axis represents
actual values, IPF phases 0-4 respectively, X axis represents estimated values) Alict islem
karakteristigi egrisi (ROC) de modelin performansini incelemek igin dikkate alinan
kriterlerden biridir. ROC egrisi; testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesi ve gesitli testlerin
etkinliklerinin kiyaslanmasi ig¢in kullanilmaktadir. Modelin giivenilirligini grafiksel
gosterim yoluyla ortaya koymaktadir. ROC egrisi, gercek pozitif ve gergcek negatif deger
arasindaki 6diinlesimin grafiksel gosterimini vermektedir. Grafik sol {ist kdseye ne kadar
yakinsa modelin performansi ve ayirt etme yetenegi o kadar yiiksek olur. Duyarlilik
olarak da bilinen gergek pozitif oran, y ekseninde indekslenmekte ve yanlis pozitif oran
ise x ekseni boyunca indekslenmektedir. Modellere ait alict islem karakteristigi egrisi
analizi Sekil 4’te gosterilmektedir. Sekilde SVE yesil renk ile temsil edilirken 4K-ESA
turuncu renk ile gosterilmektedir.

islem karakteristik egrisi analizi

1.8
N (f/Jrr,Hr
=
i
EZ 0.6
=
~
o
a
=
S 0.4 |
o
a
—— GBM modeli
927 XGB modeli
RF modeli
4K-ESA modeli
0.8 - —— SVE modeli

T . T . . :
8.8 8.2 0.4 8.6 8.8 1.8
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4. Uygulanan alic1 ¢caligma karakteristigi egrisi

Sekil 4’te goriildigi tizere ¢alisma analizinde ROC egrileri bulunarak tiim temel
siiflandiricilarin  ve Onerilen yumusak oylama toplulugu modelinin performansi
degerlendirilmistir. Bu egriler, IPF hastalig1 i¢in oOnerilen topluluk modelinin tanisal
performansini degerlendirmek ve belirlemek i¢in kullanilmigtir. Sekil 5’te, uygulanan
SVE modelinin test ve egitim ¢alisma performansi gosterilmektedir. Epok sayisi arttikga
modelin basarisinda kayda deger artis gézlemlenmektedir.

=== Egitim
Test

Dogruluk

- il A AL AL A AL AL L LU L AL A AL L S Al AL S AL LY AL i
0 5 10 15 20 25
Epok

Sekil 5. Test ve egitim ¢alisma performansi gosterimi
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Sekil 6’da, uygulanan SVE modelinin test ve egitim kayiplar1 gosterilmektedir. Epok
sayis1 arttikga modelin basarisinda kayip oraninda diistis goriilmektedir.

1.6 - S . == Egitim
\Q Test

1.4 \
[

. \N.@\

1.0 S

i \Vk\Q~ErJQ\NK\§\
=]

0.6 - - - - -

) 5 10 15 20 25

Epok
Sekil 6. Test ve egitim kayip oranlari

Kayip

6. Genel sonuc ve oneriler

IPF calismasinda hastaliginin erken tahmin edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in 4 katmanli,
MCS tekniginden yararlanan 4K-ESA modelinin yani sira yumusak oylamaya dayanan
SVE toplulugu tabanli bir model &nerilmistir. Onerilen bu topluluk modelinin
gelistirilmesi i¢in KICO veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, 502 farkli 6zellige sahip
2310 hasta gorlintiiden olusmaktadir. Veri seti, farkli veri temizleme ve On isleme
teknikleri uygulanarak 6n isleme tabi tutulmustur. Eksik degerler K-en yakin komsu
atama teknigi ile giderilmistir. Veri kiimesindeki kiime esitsizligi (dengesizlik) sorununun
iistesinden gelmek i¢in bir list 6rnekleme teknigi olan SMOTE kullanilmistir. Calismada
birden ¢ok ML modeli uygulanmistir. ML modellerinden RF, GB, GBM, 4K-ESA ile
SVE kullanilmigtir. Tiim temel siniflandiricilar, hiperparametre ayarlari yapilarak
egitildikten sonra degerlendirilmistir. Temel siniflandiricilarin egitimi i¢in en uygun
hiperparametreler secilmistir. Tiim temel siniflandiricilarin tahmin sonuglari, dnerilen
modeli olusturmak igin birlestirilmistir. Onerilen SVE modelinin sonuglar1 Tablo 3’te
gosterilmektedir.

Sonug olarak onerilen SVE modelinin, en uygun tahmin ve siniflandirma dogrulugu ile
tiim uygulamali ML modellerinden daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir. Onerilen
SVE modeli, IPF hastaliginin erken evrelerinde teshisine yardimer olacaktir. Ayrica,
tedavi prosediirlerini gliclendirerek ve IPF hastalarinin mortalite ve morbidite oranini
azaltarak etkili tedavi saglanmasinda yararli olacaktir. Gelecekte, IPF hastaligin erken
teshisi igin gercek hasta verileri ile yiliksek dogruluk gosteren derin 6grenme teknikleri
basta olmak iizere diger gelismis ML tekniklerinin uygulanmasi hedeflenmektedir.
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