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OZET

Koroner anjiyografi, koroner arter hastaliginin neden oldugu miyokard iskemisinin (MI)
teshisinde altin standart olarak kabul edilir; fakat bu yontemin bazi dezavantajlari ve
Olimle bile sonuglanabilecek bazi medikal riskleri vardir. Buna karsi, medikal
goriintliileme metotlarindan biri olan bilgisayarli tek foton emisyon tomografisi (SPECT)
ile kalp kanlanmasinin goriintiilenmesi, girisimsel bir islem olmayip, uygun maliyetli ve
uygulanmasi kolay bir yontemdir. Fakat bu metot, kadinlarda meme ateniiasyonu olan
durumlarda yetersiz kalabilir ve yanlis teshise neden olabilir. Bu ¢alismada, bu spesifik
durumun yorumlanmasini gelistirmek ve kolaylastirmak icin bilgisayar destekli teshis
temelli modeller gelistirildi. Bu modelleri gelistirebilmek icin ilgi bolgeleri belirlendi ve
bu bolgelere ait 6zellikler ¢ikartildi. Sonrasinda farkli gozetimli siniflandirma metotlari
uygulandi. Denenen biitiin kombinasyonlar arasinda en yiiksek dogruluk oran1 %91,358, en
yiiksek egri altinda kalan alan (AUC) 0,904 olarak elde edildi. Ayn1 zamanda, hastalarin
viicut kitle indeksleri hesaplandi ve hastalar bu endekslere gore lic gruba ayrildi. Bu
gruplar i¢in daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha biiyiik egri altinda kalan alanlar elde
edildi. Elde edilen biitiin bu sonuglar 10-kat ¢apraz dogrulama yontemiyle dogrulandi.
Gelistirilen bu yontem miyokard perfiizyon sintigrafisi (MPS) sonucuna gore MI
sliphesinin meme ateniiasyonu kaynakli olabilecegi degerlendirilen durumlarda koroner
anjiyografi istemeden Once klinisyene karar asamasinda yardimei olabilir.
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ABSTRACT

Coronary angiography is considered as the gold standard for diagnosis of myocardial
ischemia (MI) that is caused by coronary artery disease (CAD); but this method has some
disadvantages and medical risks that could end up with death. One of the medical imaging
ways; imaging myocardial perfusion with SPECT (single photon emission computed
tomography) is non-invasive, cost-effective and easy to perform method. However, this
method can be insufficient when breast attenuation exists for women and can cause wrong
diagnosis. In order to develop and make easier interpretation of this specific instance, new
computer-assisted diagnosis based models have been developed. In order to develop these
models, regions of interest (ROI) are selected and features belong to these regions are
extracted. After that, various supervised classification methods are applied. Among all
tried combinations, best classification accuracy has been obtained as 91.358% with 0,904
AUC (Area Under Curve). Also body mass indexes of patients are computed and patients
are divided into three groups according to these indexes. For these groups, higher
classification rates and larger areas under curve (AUC) are obtained. . All these results
have been validated by 10-fold Cross-Validation (CV). This developed model could help
clinicians on the step of decision before asking angiography, for patients arriving on
suspicion of MI on conditions considered breast attenuation in myocardial perfusion
scintigraphy (MPS).
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1. GIRIS

Miyokard Iskemisi (MI), kalp kasma kan akimini saglayan damarlarin kismi ya da
tamamen tikanmasi sonucunda ortaya c¢ikan bir kalp hastaligidir [1]. Bu tikanma
neticesinde kalp kasina giden oksijen miktar1 azalacagindan kalp kasi iglevini tam olarak
yerine getiremez ve pompalamas1 gereken miktarda kan pompalayamaz. M, kalp krizi ve
ritim bozuklugu gibi durumlara sebep olabileceginden tespiti son derece hayati 6nem arz

etmektedir [2].

MI’nin teshisinde koroner anjiyografi altin standart olarak kabul edilmektedir [3]. Bu
yontem kardiyak kateter sayesinde kalbin sol karincigini besleyen damarlara girisimsel
olarak ulasip, bu damarlarin tikaniklik durumunu belirleyen bir yontemdir. Fakat bu
yontem invaziv yani girisimsel bir yontem oldugu i¢in, 6liime kadar varabilecek bazi ciddi

riskler tasimaktadir. Bu riskler ve gergeklesme olasiliklari Cizelge 1.1°de verilmistir [4,5].

Cizelge 1.1. Kardiyak katerizasyon ve koroner anjiyografinin riskleri

%
Oliim 0,11
Miyokard enfarktiisii 0,05
Serebrovaskiiler olay 0,07
Aritmi 0,38
\Vaskiiler komplikasyonlar 0,43
Kontrast reaksiyonlar 0,37
Hemodinamik komplikasyonlar 0,26
Kalp odalarinda delinme 0,03
Diger komplikasyonlar 0,28
Ana komplikasyonlarin toplami 1,70

Koroner anjiyografinin tasidigi medikal risklerinin yaninda bazi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Uygulanmasi zor bir islem oldugu i¢in her zaman uzman doktor
kontroliinde yapilmak zorundadir. Maliyet acisindan yiiksektir [6]. Islemin girisimsel
olmas1 sebebiyle uygulama sirasinda hasta konforunun diisiikk olmasinin yani sira islem
sonrast kanama olmamasi i¢in hastanin hastaneden hemen ayrilamamasi da hasta
konforunu ciddi bi¢imde diisiirmektedir [7]. Ayni1 zamanda, hastanin damarlari, X-1sin1 ile

gorlintiilendiginden hasta radyasyona maruz kalmaktadir. Ayrica bu goriintiilemenin
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yapilabilmesi i¢in bir kontrast maddenin ilgili bolgeye enjekte edilmesi gerekir ki bu

maddelerin de ¢esitli yan etkileri olabilir [8].

Miyokard iskemisinin teshisinde koroner anjiyografi her ne kadar altin standart olarak
kabul edilse de, sahip oldugu medikal risk ve dezavantajlarindan dolay1 zorunlu olmadik¢a
ilk tercih edilen yontem olmayabilir. Kalp kasi kanlanmasinin goriintiilenmesinde birgok
yontem mevcuttur. Bu yontemlerden en etkili ve en sik tercih edilenlerden bir tanesi de
SPECT (single photon emission computed tomography) isimli cihaz yardimiyla

gergeklestirilen miyokard perfiizyon sintigrafisidir (MPS) [9].

SPECT, viicuda verilen cesitli radyofarmasétiklerin yaydiklar: tek foton gama 1sinlarinin
bir gama kamera tarafindan algilanip ilgili bolgenin fizyolojisi hakkinda bilgi edinilmesini
saglayan bilgisayar destekli bir tomografi yontemidir. Bu yontem, girisimsel bir islem
olmamasi, uygulanmasinin ve ulasilabilirliginin kolay olmasi ve ilgili bolgenin fizyolojisi
hakkinda tatmin edici bilgi vermesi sebebiyle tercih edilen bir yontemdir. MPS ise SPECT
ile kalp kas1 kanlanmasinin goriintiilenmesinin 6zel adidir. Bu islemde, radyofarmasotik
olarak genelde 99mTc-sestamibi kullanilir. Bu madde viicuda enjekte edildikten sonra kalp
kasina damarin tikaniklik durumuyla orantili olarak ulasip orada gama i1simasi yapar. Bu
istma SPECT tarafindan algilanip, kalp kasmin kanlanma goriintiisii elde edilir [10].
SPECT MPS, koroner arter hastaliginin tanisi, tedavi yaklasimini belirleme ve prognoz

tayininde 6nemli bir yere sahiptir [1].

Bu yontemde hastalar diisiik de olsa radyasyona maruz kalmaktadir [11]. MPS ¢ogu insan
icin giivenlidir, sadece hamilelerde bebeklere zararli olabilecegi i¢in islem 6ncesi doktora
bilgi verilmesi gerekmektedir. Bunun yaninda geleneksel protokoliin tamamlanmasi 3-5
saat kadar stirmektedir [12]. Bu tetkikin sensitivite ve spesifitesini diisliren bazi faktorler
(hasta hazirlig1 sirasinda yapilan hatalar, isleme (processing) sorunlari, kameraya bagl
etkenler, hasta hareketi vb. ) olmakla birlikte en 6nemlisi doku ateniiasyonudur [13]. MPS,
teshis icin genelde iyi sonuglar vermesine ragmen gama isinlarinin viicuttaki seyri
esnasinda yag doku, meme veya diyafram gibi doku engellemelerinin oldugu durumlarda
ilgili bolgeden yayilan gama 1simasinin SPECT dedektdriine ulagsmasinda azalma olacagi
icin, kalp kasindaki kanlanmada bir problem olmamasina ragmen sanki hipoperfiizyon yani

yetersiz kanlanma goriintiisii elde edileceginden bazen yanlis teshis konulmasina ya da



yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Bu durum 6zellikle kadinlardaki meme dokusundan

kaynakli ortaya ¢ikmaktadir [14].

Sekil 1.1. MI olan bir hastaya ait MPS gériintiisii

PerfUzyon artg

(—— 2

Sekil 1.2. MI olmayip meme ateniiasyonu olan bir hastaya ait MPS gériintiisii
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Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de sirasiyla MI ve meme ateniiasyonu olan hastalara ait iki ve iic
boyutlu goriintiilerle birlikte perfiizyon durumunu goésteren spektrum verilmistir.
Goriildiigii gibi gorsel olarak yorumlandiginda her iki goriintii icin de MI degerlendirmesi
yapilabilir fakat koroner anjiyografi sonrasi Sekil 1.2°deki goriintiiniin aslinda doku
atenliasyonu oldugu tespit edilmistir. Bu teshisin sadece goriintiiniin yorumlanmasi sonucu
yapilamamasindan dolayr bu ¢alismanin 6nemi burada daha belirgin bir sekilde ortaya

cikmaktadir.

Daha onceden bu problemi ortadan kaldirmak i¢in, hasta ve meme pozisyonunu
degistirmek, CT (computed tomography) ile atenliasyonu ortadan kaldirmaya ¢alismak gibi
cesitli yontemler kullanilmistir [13]. Buna ragmen halen basar1 orani yiiksek olan standart

bir metot bulunamamustir [15].

Atentiasyonun fiziksel temelleri, enjekte edilen radyofarmasoétiklerden yayilan fotonlarin
viicuttan gecisi sirasinda farkli dokularla etkilesimi {iizerine dayanmaktadir. Foton

enerjisinin bir kismi absorbe edilir.

Ortaya cikan bu durumda ateniiasyon diizeltmesi yapilmasi gerekmektedir. Atenliasyon
diizeltilmesinin hangi yontemle yapilacagi ise bolgenin diizenli (uniform) ya da diizensiz
(nonuniform) olmasina goére degisir. Ateniiasyon olan bolge genellikle diizenli ise sabit ve
uzamsal bir bagimsiz olan ateniiasyon katsayis1 ut goriintiilenen organ boyunca
kullanilabilir [16]. Bu metotta ateniiasyon katsay1 faktorii, organin i¢indeki her noktadan

farkli projeksiyon acilariyla dolasan fotonlarin ortalama ateniiasyonundan hesaplanir.

I(®) = Loexp(— [y ue(x y)dD) (L1)

Es. 1.1’de I(t) sogurucu maddeden ¢iktiktan sonraki 1sin yogunlugunun zamana bagh
degisimini ifade etmektedir. Burada, lo sogurucu maddeye girmeden oOnceki 1s1n
yogunlugu, w (X,y) X ve y koordinatlarindaki attentiasyon katsayisi, dl ateniiasyonun

gergeklestigi mesafenin degisimi ve t zamandir [17].

Ateniiasyon olan bolge farkli doku tiplerinden olusabilir. Bu yiizden, organin her bir

boliimiiniin farkli lineer ateniiasyon katsayilar1 vardir ve yliksek oranda uzamsal



bagimlidir. Dolayisiyla, ut, X sabit bir deger olarak diisliniilemez ve bu bolge diizensiz
olarak nitelendirilir. Bizim calistigimiz bolge diizensiz bir yapiya sahip oldugundan bu
yontem [14], bizim i¢in uygun degildir. Diizensiz bdlgelerin ateniiasyon diizeltme
haritasini ¢ikarabilmek i¢in ekstra bir dis radyasyon kaynagina ihtiya¢ vardir. Bunun i¢in
diizensiz bolgeler icin yapilan g¢aligmalar genellikle, SPECT ile dis kaynak olarak
kullanilan CT cihazlarinin kombinasyonu olan SPECT/CT ile elde edilen calismalar
etrafinda yogunlasmistir [17]. Bu durumda, ateniiasyon diizeltmesi iki taramadan elde
edilen goriintiilerle yapilir. Bos taramada, bu tarama verisi, dis kaynak kullanilmis hastasiz
tarayicidan elde edilen fotonlar igerir. Transmisyon taramasinda ise bu taramanin verisi,

dis kaynagin hastanin viicudu boyunca gegmesi sirasinda elde edilen fotonlari igerir.

Bos tarama goriintiisii (Igiank ) ve transmisyon tarama goriintlisii (Itrans ) arasindaki her bir
pikselin (i, j) sayisinin orani, piksel i¢in ateniiasyon diizeltme faktoriinii (Attenuation

Correction Factor, ACF) verir ve Es. 1.2°deki sekilde bulunur.

ACF(j, j) = Blank®) (1.2)

ITrans(i'j)

Es. 1.2°de i ve j uzamsal koordinatlar1 ifade eder ve diizeltilmis goriintii elde etmek i¢in
emisyon taramasinin piksel verisine uygulanan bir ateniiasyon diizeltme haritas1 verir.
SPECT/CT kombinasyonu kullanilarak yapilan ilk ¢alismada [18] , torso fantomu ve 6lii
kiiclik domuzlarin miyokard dokular1 kullanilmistir. Fantom {izerinde yapilan ¢aligmada
elde edilen ateniiasyon haritasinin ortalama dogruluk hatast %1’den daha diisiik ¢ikmustir.
Atentiasyon diizeltmesi yapilmayan SPECT goriintiisiinde, bolgesel miyokard aktivite
hatalar1 g6z ardi edilerek, ortalama dogruluk hatasi %90 ¢ikarken, ateniiasyon diizeltmesi

yapilan goriintiide bu oran %37 ye diismuistiir.

Gergek hastalar tlizerinde yapilan bir ¢alismada [19], toplam 30 hastanin SPECT/CT ile
elde edile miyokard perflizyon goriintiilerinin  ateniiasyonu  diizeltilenlerin
diizeltilmeyenlere gore toplam tanisal dogrulugunun (sirasiyla ateniisyonu diizeltilen ve
diizeltilmeyen goriintiilerin; hassasiyet/se¢icilik/dogruluk= %76/%93/%89,
%67/%86/%81) istatistiksel olarak ¢ok az yiikseldigi goriilmiistir. 105 hastaya ait
gorlintiilerle elde edilen diger bir ¢alismada ise, SPECT ve CT goriintiilerinin

birlestirilmesi esnasinda olugan hatalar bir program vasitasiyla diizeltilmeye calisilmigtir.



Hatal1 birlestirmenin etkisini hesaplamak i¢in, atenliasyonu diizeltilmis ve diizeltilmemis
goriintiiler birbiriyle, viicut agirlig1 cinsiyet gibi ek klinik degiskenler iceren ¢ok degiskenli
bir analizde hatali birlestirmenin derecesiyle birlikte iligskilendirilmistir. Buna ragmen
gorlintiilerin  %64’tinde hatali birlestirme go6zlemlenmistir [9]. 258 hasta grubuyla
SPECT/CT kullanilarak yapilan bir diger calismada ise, sadece %24’linde tam anlamiyla
dogru birlestirme gergeklestirilmistir [20]. Bir baska ¢aligmada ise, toplam 60 hastaya ait
CT ile ateniiasyonu diizeltilmis SPECT goriintiileri t testi ile analiz edilmis ve ancak %42
oraninda olumlu sonu¢ alinmistir [21]. Bu ¢alismalardan da anlasilacagi gibi SPECT/CT
kombinasyonu, goriintiilerin birlestirilmesi agsamasinda olusan hatalar sebebiyle beklenen

sonucu verememektedir.

Atentiasyon diizeltmesinde SPECT/CT kullaniminin bazi dezavantajlar1 vardir. SPECT ve
CT gortntilerinin yanlig birlestirilmesi ve kanlanma olan yerin hatali tespit edilmesi gibi
sorunlarla karsilasilabilir [22]. Ayrica ulasilabilirlik yani her merkezde olmamasi ve
yiiksek maliyetli olmasi sistemin dezavantajlarindan bazilaridir [23]. Bunun yaninda

hastanin ek radyasyona maruz kalmasi s6z konusudur [24].

SPECT 1ile gerceklestirilen geleneksel MPS, Electrocardiogram (EKG) yardimiyla
olusturulan sistolik ve diastolik goriintiilerde, kalp kasi kanlanmasinin yaninda kalp
duvarindaki kalinlasma ve duvar hareketleri hakkinda bilgi veren sekilde Gated-SPECT
olarak adlandirilan bir yontem olusturulmustur [25]. Bu yontem meme ateniiasyonun
diizeltilmesi adina yapilan ilk c¢alismalardan biri olsa da, meme ateniiasyonu
diizeltilmesinde ¢ok ciddi bir katki sunmamistir. Ancak su an kullanilan sistemlerin
cogunlugunda ve bu c¢alismada kullanilan SPECT cihazinda bu ek donanim mevcuttur. Bu
zamana kadar goriintii isleme yontemleri ile doku ateniiasyonunun mevcudiyetinin
arastirildigr bir calismaya rastlanmamistir. Bu sebeplerden dolayi, bu ¢alismada sadece
SPECT goriintiilerinden faydalanilarak kadin hastalarin MPS goriintiilerinin yorumlanmasi

amaclanmustir.



2. GENEL BILGILER

Bu tez kapsaminda, toplamda 81 farkli kadin hastadan elde edilen SPECT goriintiileri
kullanilarak meme ateniiasyonunun olup olmadig1 konusunda karar verilmesine yardimci

olan bir model gelistirilmistir.

2.1. Miyokard iskemisi ve Teshis Yontemleri

Iskemik kalp hastaligi diinya genelinde hastaliga ve &liime yol acan birinci etkendir.
Miyokard iskemisi, miyokard oksijen kaynagi ve talebi arasindaki dengesizlikten
kaynaklanmaktadir, bu ise kardiyak yetmezlige, aritmi, kalp krizi ve ani 6liimlere neden
olmaktadir. Cesitli kliniksel iskemik belirtilerin sebebi, epikardiyal ve mikrovaskiiler
koroner arterlerin, koroner darlik, damarda kan pihtilasmasi1 ve/ ve ya spazmlari ile koroner

kan akiminin engellenmesidir [26].

Koroner kan dolagimi, endotelin 6nemli rol oynadigi mikro vaskiiler i¢indeki vaskiiler
direnglerin koordine edilmesiyle olusan miyokardiyal oksijen talebi sonucu, kan akim ile
eslesir. Endotel ayn1 zamanda, nitrik oksit, prostasiklin ve endotel tiirevi hiper polarize
faktorii (EDHF) gibi birka¢ endotel tiirevi gevseme faktorlerinin salinmasiyla 6nde gelen
vaskiiler diiz kaslarin uyumunu ayarlar. Hiicreler ayni zamanda, kesin patolojik
durumlarda, endotelin, siiper oksit anyonlar (O%) ve tromboksan gibi damar biiziicii
faktorler saliverirler. Endotel bozuklugu, damar tikanikliginin sistemik belirtiler gdsteren

bir kliniksel sendrom olarak kabul edilir, dnemli hastalik ve 6liimle iligkilendirilir [27, 28].

Miyokard iskemisi miyokardin oksijen talebiyle beslenmesi arasindaki dengesizlik olarak
tanimlanir [29]. Iskemik kalp hastali1 olan hastalarda, miyokard iskemisinin varlig1 tan
icin 6nemli bir etkendir [30]. Cizelge 2.1°de miyokard iskemisini tespit etmek icin

gliniimiizde kullanilan farkli teshis yontemleri verilmistir [26].



Cizelge 2.1. Miyokard iskemisi ve koroner kan akimi i¢in teshis yontemleri

Miyokard iskemisi

ECG Egzersiz stres testi, Holter ECG

MPS Talyum-201, Teknesyum-99m

Metabolik Isaretleyiciler | Miyokard laktat iiretimi, koroner siniis O2 desatiirasyonu, pH
azalmasi, lipid peroksit

31P NMR Yiiksek-enerji fosfat fosfokreatin, adenozin trifosfat

Koroner kan akimi

PET Oksijen-15, nitrojen-13, rubidyum-82

MRI Perflizyon ve dizfiizyon goriintiilleme

Koroner akim rezervi Termodiliisyon metodu, Doppler metodu (koroner igine,
transtorasik)

Koroner anjiyografi Girisimsel koroner inceleme

Miyokard iskemisi, egzersiz veya farmalojik stres testindeki degisiklikler, gecici ST
segment elektrokardiyogramiyla ve reversibil perflizyon bozukluklar1 stres miyokard
sintigrafisiyle gosterilebilir. Miyokard laktat iiretimi, koroner siniis oksijen desatiirasyonu
ve koroner siniisteki pH diisiisii gibi metabolik degisimler miyokard iskemisinin olduguna
dair 6nemli objektif bulgulardir. Koroner dolagimdaki lipit peroksit maddelerinin miyokard
salimmm1 yiiksek hassasiyetle miyokard iskeminin, en kot ihtimalle hafif miyokard
iskeminin bir belirtisidir [31]. Miyokard fosfor-31 niikleer manyetit rezonans (31P NMR)
spektroskopisi miyokardiyal yiiksek enerjili fosfat fosfokreatin ve adenozin trifosfat
Ol¢timiiyle miyokard iskemisini tespit etmek i¢in baska hassas bir metottur. [32]. Bu
iskemik metabolitlere ek olarak, iki boyutlu stres ekokardiyografi ile saptanan sol karincik

duvar anormallikleri kullanisli bir teshis yontemidir [33].

Koroner kan akimimin ol¢iimii kullanighdir ama sadece miyord iskemiyle alakali bilgi
saglamaktadir. Pozitron emisyon tomografisi (PET), koroner kan akiminin sayisal miktar
hesaplamasini yapmaktadir [34]. Damardan enjekte edilen kontrast maddeyle birlikte
yapilan manyetik rezonans goriintiileme de miyokardiyal kan akiminin miktarinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir [35]. Koroner akim rezervi, maksimum hiperemi (kan
toplanmasi) esnasindaki kan akiminin reste (stressiz) oramyla ifade edilmektedir. Koroner
akim rezervi, invaziv (girisimsel) olarak termodiliisyon veya Doppler teknigiyle dlgiilebilir
[36]. 2.0. transtorasik (gogiisten gegen) renginden az olmasi anormal olarak degerlendirilir,
Doppler ekokardiyografi, 6zellikle sol 6n koroner arterin asagi uzanan kismindaki koroner
akim, hiz rezervinin girisimsel olmayarak degerlendirilmesine imkan saglar [37, 38].

Ozellikle anjiyografik olarak normal arterli hastalarda, akim direnci esas olarak



mikrovaskiiler seviyede hesaplandigi icin koroner akim rezervindeki azalma koroner

mikrovaskiiler fonksiyon bozuklugunu yansitir [34].

Koroner anjiyografi, kalbin kan damarlarinin X-1s1m1 kullanilarak incelemek igin bir
yontemdir. Koroner anjiyografi, kardiyak katerizasyon olarak da bilinir. Katerizasyon,
ince, uzun ve esnek bir tiiplin viicuda girisimsel olarak uygulanmasidir. Kardiyak
katerizasyon, teshis ve tedavi amaciyla uygulanabilir. Anjiyografi esnasinda iyot-tabanli
bir iyonik kontrast madde, goriintiilenmek istenen damarlara enjekte edilerek, x-151m1
sayesinde gergek zamanli goriintiilleme yapilmaktadir. Bu yontem, miyokard iskeminin
teshisi i¢in altin standart olarak kabul edilir. Fakat girisimsel bir islem oldugu i¢in yan
etkileri fazladir, hafif yan etkilerinin yaninda diisitk bir ihtimal bile olsa Oliimle

sonuclanabilir.

Bizim tezimizde kullandigimiz goriintiiler ise diger bir miyokard iskemisi teshis yontemi
olan miyokard perflizyon sintigrafisi (MPS) ile elde edilmistir. Bu yontem bir sonraki

boliimde daha detayl ele alinmistir.

2.2. Goriintii ve SPECT Goriintiileme

Bu boliimde goriinti ve SPECT goriintiilemeye ait temeller ve teknik detaylar

aciklanmustir.

2.2.1. Goriintii

Goriintti iki boyutlu bir f(x,y) fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Burada, x ve y diizlem
koordinatlaridir. f fonksiyonun herhangi bir (x,y) koordinatindaki genligi, goriintiiniin o

noktadaki yogunlugu olarak tanimlanur.

Eger x,y degerleri ve f fonksiyonun genligi sonlu ve ayrik degerlerse, bu goriintii sayisal
gorlintii olarak adlandirilir. Sayisal bir goriintii piksel denilen sonlu sayida elemanlardan

olugmaktadir. Her bir pikselin kendine 6zgili konumu ve degeri vardir.

Sayisal bir goriintiiyii tasvir etmek icin iki temel yol vardir. Bir f(x,y) goriintiisiiniin

orneklendigini diisiiniiliirse, M adet satirdan ne N adet siitundan olusur. (x,y) koordinat
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degerleri ayrik degerlerdir. Bu ayrik koordinat degerleri olarak tam sayilar kullanilir. Bu
baglamda goriintii, toplamda MxN adet pikselden olusan, bir dikdortgen matristir. Genel
olarak goriintli orijini (x,y)= (0,0) olarak tanimlandig1 yerdir. Goriintliniin birinci satiri
boyunca siradaki koordinat degerleri (x,y)= (0,1)’dir. Sunu unutmamak gerekir ki, (0,1)
gosterimi birinci sira boyunca ikinci 6rnegi belirtmek i¢in kullanilir. Bu, bunlarin fiziksel
koordinatlarinin gercek degerleri oldugu anlamina gelmez. Sekil 2.1.a’da gosterildigi gibi

x, 0’dan M-1 ve y 0°’dan N-1 araliginda siralanmaktadir.

Genel matematik sisteminde x koordinati saga dogru artig gosterirken y koordinat1 yukari
dogru artig gosterir fakat goriintii matrisinde x koordinati ayni sekilde artarken y koordinati

yukarida asag artis gosterir.

(x,y) gosterimleri yerine, goriintii i¢in (r,c) gosterimlerini kullanirsak, gériintii matrisinin
orijini (r,c)=(1,1) olur. Bdylece r, 1’den M’ye kadar degerler alirken, ¢ 1’den N’ye kadar

degerler alir. Bu dontisiim Sekil 2.1.b’de verilmistir.

0 l z N_,l I 2 30000 . ‘V
0 ) 1 ¢
l - - . . - - . L4 . - 2 v - - - - - - . . .
2 » & ® e ® ® = + = e 3 * & o & a = a4 s e

M- i_ * & * 4 e s e e e » 2R H o w2 2 Lg R
A! P T R T ST T T S S
¥ @ r ®

Sekil 2.1. (a) Goriintli matrisinin koordinat sistemi glincellemesinden onceki gosterimi (b)
goriintii matrisinin koordinat sistemi giincellemesinden sonraki gosterimi

Pikselin yogunlugu, verilen bir minimum maksimum araliginda ifade edilir. Bu araliklar
goriintiiniin kag¢ bit olduguna ve tiirline gore degisiklik gosterir. Bu baglamda ii¢ tip

goriintii vardir. Bunlar; ikili goriintii, gri seviye goriintii ve renkli gorlinttidiir.
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Ikili goriintiiler iki degerden olusmaktadir ve genellikle 0 ve 1 degerlerinden olusur. 0
siyah1 1 beyazi temsil etmektedir. ikili goriintiiler, islenmesi kolay oldugu icin farkli
uygulamalarda kullanilir fakat goriintii bilgisinin gosteriminde gorsel olarak fakir kaldigi
icin her zaman tercih edilmez. Gri seviye goriintiilerde pikseller siyah ve beyaz arasindaki
farkli renk tonlarini barindirmaktadir. Siyah ve beyaz arasindaki renk tonlar1 gri seviye
renklerdir bu nedenle bu goriintiiler gri seviye goriintiiler olarak adlandirilir. Diger bir
gorlintii  tiirii de renkli gorintiilerdir. Bu goriintiiler kirmizi yesil mavinin fakl

yogunluklarda birlesmesinden olusur. Bu goriintii tiirleri Sekil 2.2°de verilmistir.

Gri seviye ve renkli goriintiilerde yogunluk degerleri goriintliniin kag¢ bit olduguna gore
degisiklik gosterir. Yogunluk araliginin belirlenmesinde 2 bit sayis1 formiilii kullanilir.
Ornegin 1 bitlik bir goriintiide, goriintii yogunluk iki deger arasinda degisebilirken, 8 bitlik
bir goriintiide yogunluk 256 deger arasinda degisebilir. Genel olarak kullanilan goriintiiler
8 bit i¢in olast yogunluk degerler alir. Renkli goriintiiler ise ii¢ farkli renkten olustugu igin

3x8=24 bitlik bir yogunluk araligi kullanir.

Bir goriintiideki toplam piksel sayis1 o goriintiiniin boyutu olarak ifade edilebilir. Bunun
yaninda bir de c¢oziiniirlik kavrami vardir. Coziiniirliik, goriintiiler i¢in bir 6l¢ekleme
kavramidir. Ornek verecek olursak; ing basina (ppi) 400 piksel ¢oziiniirliiklii 4000x3200
pikselden olusan bir gériintiisiinii gercek boyutu 10"x8" biiyiikliiglinde olacaktir.

(@)

Sekil 2.2. (a) Ikili goriintii (b) gri seviye goriintii (c) renkli goriintii
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2.2.2. SPECT goriintiilleme

SPECT (Tekli foton emisyon bilgisayarli tomografi) hizli bir sekilde degisen bir alandir ve
son yillarda hem donanim teknolojisinde hem de goriintii isleme algoritmalarinda
gelismeler gerceklesmistir.  SPECT’i olusturan elemanlar diizeyinde, yar1 iletken
teknolojisinde yasanan biiyiik gelisimler gibi sintilatdrlerde ve foton doniistiiriiciilerinde de
ciddi gelismeler olmustur. Bu parcalar daha kiiciik ebatlarda iiretim saglamasina imkan
verirken, 0zel uygulamalar i¢in uyarlanmis daha kompakt sistemler olusturulmasini

saglamaktadir.

Radyoaktif  ¢ekirdek  goriintileme  teknolojisinin ~ baslangicindan itibaren,
radyofarmasdétiiklerin viicut icinde dagilimlarinin tomografik goriintiilerinin iiretilmesinde

cok ciddi ¢aba sarf edilmistir.

SPECT temelleri

Biitiin radyoaktif tomografik goriintiilemelerin temeli bir maddenin viicut igindeki
dagiliminm sadece viicut disindan yapilan islemlerle hesaplamaktir. Bu islem takip eden
stireclerin gergeklestirilmesine baglhdir. Birincisi, ilgili bolgeye ait biitiin projeksiyonlarin
elde edilmesi, ikincisi bu projeksiyonlar elde edilirken viicut igindeki dagilim uzaysal ve
ya gecici olarak degismemelidir, {igiinciisii projeksiyonlari elde eden detektorler, elde etme
stiresince diizgiin bir tespit hassasiyetine sahip olmalidir ve son olarak donme merkezi tam
olarak bilinmelidir. Dénme merkezi elde edilen projeksiyonlarin ortak merkezini
tanimlayan koordinattir ve bu koordinatin tam yeri yeniden olusturma sirasinda
projeksiyonlarin dogru dizilimi ic¢in gereklidir. Eger o6l¢iimler bu kriterleri karsilayacak
sekilde almirsa viicut i¢i dagilimin dogru bir sekilde yeniden olusturulmasi

gerceklestirilebilir.

SPECT sistemleri tarafindan toplanan bilginin, sadece bir projeksiyonun tanimiyla
eslesmedigi unutulmamalidir. SPECT sistemleri tarafindan toplanan gama 15101
emisyonlari, doku ateniiasyonu sebebiyle hastadaki gama 1sinlar1 aktivitesiyle dogrusal bir
iliskiye sahip degildir. Sonug olarak, eger bu ateniiasyona ugramis projeksiyonlar yeniden
olusturulursa olusturulan tomografik kesitler artefaktlar igerir ve viicut i¢i dagilimi hassa

bir sekilde yansitmaz. Ateniiasyondan baska faktorler de yeniden olusturulan goriintiiniin
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kalitesini smurlar. Bunlar, uzaysal ¢0ziiniirlik, foton sacilmasi ve istatistiksel
dalgalanmalar (goriintii giiriiltiisii)’dir. SPECT teki gelismeler, yeni araglar ve ya daha iyi
dogrultma algoritmalarla elde edilen projeksiyonlarin hassasiyetinin ve kalitesinin

gelistirilmesiyle dogrudan baglantilidir.

Belirleme (Deteksiyon) araclari

SPECT i¢in gerekli olan projeksiyon bilgisi, gama 1sm1 detektorleriyle elde edilir ve
projeksiyon kalitesinin Onemli bir boliimii bu detektorlerin  kalitesine baghdir.
Detektorlerin su karakteristiklere sahip olmasi beklenir: yliksek i¢ verimi, iyi enerji
¢cOziiniirligli ve iyi i¢i uzaysal ¢oziiniirliigii. Yiiksek atom sayili ve yliksek yogunluklu
malzemeler detektor verimi i¢in onemlidir. Enerji ¢oziiniirliigii ve uzaysal ¢oziiniirligiin
her ikisi de her bir tespit edilen durumla {iretilen sinyalin boyutuna baglidir. Talyum ile
aktive edilmis sodyum iyodiir Nal(TI) kullanan sintilasyon kameralar1 200 keV’tan daha
diisiik enerjili gama 1sinlar1 icin yiiksek i¢ verime sahiptir ama enerji ¢ozliniirliigii ve i¢
uzaysal ¢oziiniirligii orta seviyelidir. Sonug olarak daha iy1 detektor konfigiirasyonlarinin

yaninda daha iyi detektdrler i¢in ¢alismalar yapilmaktadir.

SPECT bolumleri

Hastaya enjekte edilen radyofarmasotik maddenin yaydigi gama isminin anlamli bir
gorlintii haline gelmesi i¢in gecen siireclerin akis diyagrami ve SPECT boliimleri Sekil

2.3’te gosterilmistir.

Ilgili bélgeden gama 1simlar1 kaynakli yayilan fotonlar ydnlendirici sayesinde sintilator

kristali tizerine diistiriiliir.

Sintilatore ulasan fotonlar burada goriiniir 1518a doniistiiriiliir. Buradan ¢ikan fotonlar 151k
kilavuzu sayesinde odaklama yapilarak foton ¢ogaltici tiipe (Photomultiplier Tube - PMT)
ulastirilir ve bu siire¢ sonunda az miktar elektron agiga ¢ikar. Az miktardaki bu elektronlar
foton c¢ogaltict tiip igerisinde bulunan dinodlar vasitasiyla yiiksek gerilimin de sayesinde

cogaltilir.
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Elektronlar bu sekilde PMT cikisindaki anotta toplanir. Boylece organdan yayilan gama
fotonlar1 kristal icinde sintilasyon fotonlarina, PMT icinde elektrik sinyallerine
dontstiiriilmiis olur. PMT’nin katodundan giren elektronlar miktar1 artirilmis olarak
anodunda toplanmis olur. Boylece en bastaki gama 1s1n1 sayesinde elektrik sinyalleri elde

edilmis olur.

Elde edilen bu elektrik sinyalleri x, y ve z ekseninden olmak iizere ii¢ eksenden alinir.
Daha sonrasinda bu sinyaller ¢esitli elektronik {initeler aracilifiyla anlamli bir goriintiiye
dontstiiriilir. SPECT bolimleriyle alakali kapsamli bilgi, ilgili referanstan bulunabilir
[39].

Bilgisayar
Monitsr

X Pozisyon Sinyali

. Goriintii
"
¥ Pozisyon Sinyali
T i \\

Lineerlik ve Dilzgiinliik
Dogrultmalan

Darbe Sinyali
Yiikseklik
Analiziril
F

Z Sinyali

L Yer Belirleme ve Toplama Devreleri

Foton Cogaltic Tiip

Isik Kilavuzu

Sintilator

Yonlendirici

Sekil 2.3. SPECT boliimleri
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Yonlendirici

Yonlendiriciler, gama 1sinmn1 sogurdugu ig¢in kursundan yapilmaktadir ve goriinti
kalitesinin stirekliligini saglar. Yonlendiricilerin i¢inde kanallar arsinda septa denilen
bosluklar bulunmaktadir. Kanallarin tasarimina gore paralel-kanalli, tek-kanall1, yakinsak
ve 1raksak olmak lizere 4 tiir yonlendirici vardir. Yonlendiriciler i¢inde en ¢ok kullanilani

paralel-kanallilardir.

Sintilator

Sintilatériin  yapiminda talyum ile aktive edilmis sodyum iyodir .(Nal TI )
kullanilmaktadir. Kristal olarak da adlandirilan bu yapinin gorevi goriinmez 15181 goriiniir
1s18a ¢evirmektir. Olusturulan goriiniir 151810 miktar1 gelen gama 1sinlart miktarryla dogru

orantilidir.

Foton ¢ogaltict tiip

Foton ¢ogaltict tiip (PMT) 15181 elektrik sinyallerine ¢evirir. Fotokatot 151k tarafindan
uyarildiginda elektron olusturur. Foton c¢ogaltici tiip, foto katotta {iretilen elektronlar1 alip
yiikseltir. Foton cogaltict tiip kristalin arkasinda bulunur. SPECT, 37-91 tane Foton

cogalticr tiip igerir.

Kristalden ¢ok az miktarda 151k ¢ikar. 7-10 fotonun, fotokatota vurmasindan ancak bir
elektron elde edilir. Bu elektron dinoda odaklandirilir ve dinod gelen elektronu absorbe
edip daha fazla elektron olarak tekrar yayar.(yaklasik 6-10 kati kadar elektron). Yeni
olusan bu elektronlar diger dinoda odaklandirilir ve bu islen dinod dizisi boyunca tekrar

edilir.

Foton ¢ogaltic1 tiipiin basindaki anot biitin bu olusan elektronlar1 toplayip elektrik

sinyaline g¢evirir.
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On-yiikselte¢ ve yiikselteg

On-yiikselteg PM T nin iistiine baglidir. PMT de elektronlarin ¢ogaltilmasiyla olusan sinyal

yine de diisiiktiir. Bu ylizden sinyali yiikseltmek icin ¢ok hassas ylikselteclere ihtiyag

duyulur. Bu tip yiikseltecler genel olarak 6n-yiikselteg (pre-amplifier) olarak adlandirilir.

On-yiikseltecle sinyal yiikseltildikten sonra asil yiikseltecle sinyal ihtiya¢ duyulan seviyeye

yiikseltilir.

On-yiikselteg fotogogaltic1 tiipiin iistiinde bulunmaktadir. Fotogogaltic1 tiipte elektronlar

cogaltilmasmma ragmen olusan sinyal yetersizdir, bu sebeple On-yiikselteclere ihtiyag

duyulur. On-yiikseltegle bir miktar siddetlendirilen sinyal daha sonra esas yiikseltegle

istenilen seviyeye ulagtirilir.

I R L

On On On On On _On _0On
Yiikselteg Yikselteg Yiikselteg Yiikselteg Yiikselteg Yikselteg Yiikselteg
Fotogoglatici Fotocoglatici Fotocoglatici Fotocoglatici Fotogoglatici Fotog olatici Fotogoglatici
Tip Tip Tiip Tiip Tip Tip Tip

T

On- Yikseltegler

Fotogogaltici
Tipler

Isik Kilavuzu
Nal(TI) Kristali

Yoénlendirici

Sekil 2.4. Yonlendirici ve On-yiikselteg arasi birimler

Konumlandirma devresi ve sinyal yiikseklik analizorii

Konumlandirma devresi elektrik sinyallerini toplam matris devresindeki tiiplerden alir. Bu,

konum devrelerinin  kristaldeki her bir sintilasyonun nerede

gerceklestiginin

hesaplanmasina imkan verir. Yikselteclerden ¢ikan her bir elektrik sinyalinin genligi,




17

sinyal yiikseklik analizoriiniin elektrik devrelerinde olgiiliir. Darbe yiikseklik analizorii ve

bilgisayar, 15181 kullanilabilir anatomik goriintiiye dontistiiriir.

2.2.3. Miyokard perfiizyon sintigrafisi (MPS)

MPS, SPECT ile gerceklestirilen en 6nemli ve ¢ok sik tercih edilen invaziv olmayan
kardiyak goriintiileme testlerinden biridir. MPS kardiyovaskiiler hastaligin teshisinde,
seyrinde, tedavinin etkinliginin ve miyokardiyal kapasitenin degerlendirilmesinde anahtar
rol oynar. Bu goriintiileme ydnteminin basarisi, biiylik anlamda, bu alanin biiylimesi ve
ilerlemesini devam ettiren teknolojiler sayesinde gelismistir. Bu, SPECT teknolojilerinin

ilerleyen gelismesini, yeni radyofarmasatikleri ve yeni yazilimlari igermektedir [40].

Mevcut durumda, miyokardiyal perfiizyon ve kardiyak fonksiyonun her ikisinin de beraber
degerlendirilmesi icin stres MPS en ¢ok EKG- kapili SPECT ile yapilir. Farkli stres
teknikleri mevcuttur, ama koroner kan akimindaki yiikselise ek olarak hastaligin seyriyle
alakali fakli 6nemli bilgiler sagladig1 i¢in egzersiz stres testi tercih edilir. Fakat egzersiz
testinin hastaya uygun olmamasi durumunda, farmakolojik stres alternatifi diistiniilmelidir.
Talyum-201 ve teknesyum-99m sestamibi ve tetrofosmin su an kullanilan
radyofarmasotiklerdir. Potansiye olarak MPS,  yorumlamada taviz verilebilecek bazi
dezavantajlar ve farkli artefaktlar barindirmaktadir. SPECT cihazimi gelistirenler ve
sonuglarint yorumlayan klinisyenlerin potansiyel hata sebeplerinden haberdar olmasi ve
oncesinde bu hatalar1 gidermek i¢in uygun adimlar atmasi, nerede olursa olsun sonuglarin
yorumlanmas1 tiizerindeki potansiyel etkilerini tanimasit ve ortadan kaldirilamayacak
durumlarda bu hatalar1 dogrultmasini yapmasi gerekir. MPS’nin kullanilmasinin ana
sebepleri, koroner arter hastaligmin (KAH) yani miyokard iskemisinin teshisi, KAH
oldugu bilinen hastalarda risk smiflandirmasi, tedavi ve miidahalenin degerlendirilmesi ve
peruktan igslem ve baypas operasyonundan Once miyokardiyal aktivitenin
degerlendirilmesidir. Bu yiizden, goriintiilerin klinisyene sevki ve yorumlanmasi
arasindaki uyum, c¢alisma i¢in uygun sonug, hastanin en uygun sekilde hazirlanmasi ve
hasta klinik yonetimindeki test sonuglarinin etkili bir sekilde kullanilmasini saglamak igin
temel bir noktadir. Mevcut olarak stres MPS’nin farkli uygun kullanim alanlar
(endikasyonlar1) vardir; uygun endikasyonlarla benzerlik testten iyi bir sekilde
faydalanmak i¢in ¢ok oOnemlidir, uygun olmayan alanlarda kullanimindan kaginmak,

gereksiz masraf ve radyasyona maruz kalmamak ag¢isindan énemlidir [41].
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Ozetlemek gerekirse MPS uygulanmas: icin 4 ana baslikta toplanabilir; kardiyak stres,

radyofarmasétik enjeksiyonu, goriintiileme protokolleri ve MPS’nin yorumlanmasi.

Kardiyak stres

Stres MPS, koroner akimdaki heterojenligin olusturdugu koroner darligin fizyolojik
onemini degerlendirir [42]. Istirahat (rest) koroner akimi, koroner arter akimmnin yaklasik
%90 azalmasina kadar siirdiiriiliir. Bununla beraber, koroner akim rezervi olarak da
adlandirilan maksimum akimin siirdiiriilme yetenegi, %50 koroner darlikla birlikte
bozulur. Koroner akimda artig, egzersizle (kosu bandi ve ya bisiklet) birlikte artan oksijen
talebiyle, b- adrenerjik agonistle (dobutamin) veya direkt damar genisleticiyle (adenozin,

dipiridamol) gerceklestirilebilir [43].

Radyofarmasétik

Stres MPS’de enjekte edilen radyofarmasotik, kan akimiyla orantili olarak miyokarda
iletilir. Bu madde ajan olarak da adlandirilabilir. Kan akimi diisiik bolgelerde diisiik ajan
tutulumu yiliksek kan akimi olan bolgelerde yiiksek ajan tutulumu olur. Giincel olarak
kullanilan radyoaktif ajanlar; 201TIl-klorit, 99mTc- sestamibi ve 99mTc-tetrofosmindir
[43] . 99mTc-isaretli radyoniiklidler (99mTc- sestamibi ve 99mTc-tetrofosmindir) MPS’de
en sik kullanilan radyofarmasétiklerdir [46]. Cikarma verimi fizyolojik kan akimi
araliginda %65, tutulum kan akimiyla orantili ve ajanin birikimi kan akimiyla lineer olarak
atmamakla birlikte yiiksek akim degerlerinde seviyesi diisme egilimi gostermektedir.
99mTec ilgili radyoniiklitlerin dagilimi birkag saattin {istiinde nispeten sabit kalmaktadir.
Bu, enjeksiyondan sonra birkag saat gecikmeli olarak bile goriintiileme yapilmasina imkan
vermektedir bu nedenle enjeksiyon sonrasi akut gogiis agrisina sahip olan hastalarin isini
kolaylagtirmaktadir. 99mTc’nin Hepatobiliyer atilimi  karaciger ya da bagirsak
aktiviteleriye sonuglanip kalbin sol karinciginin alt (inferiyor) duvarini értebilir. Diyafram
altinin yanindaki aktiviteyi gormemek icin goriintiileme, stres enjeksiyonundan sonra en az
30, istirahat enjeksiyonundan en az 60 dakika ertelenmelidir. 99mTc tetrofosmin
hepatobiliyer atilimi, sestamibiye gore daha azdir ve alt duvar degerlendirmesi daha az

problemlidir [43].
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Gortintileme protokolleri

99mTc ajanlan i¢in 4 protokol vardir. Orijinal protokol, radyofarmasoétiiklerin iki farkl
giinde iki enjeksiyonu seklindedir. Orijinal protokol, hasta kolaylig1 i¢in ayni gilinde
stresten sonra istirahat olarak birer adet diisiik ve yiiksek doz olmak iizere uygulanabilir.
Bu protokol en sik kullanilan protokoldiir. Ugiincii protokoliin ikinci protokolden tek farki
istirahatten sonra stresin uygulanmasidir. Dordiincii protokol ise ikili izotop olarak
adlandirilir ve bu protokolde 6nce 201Tl-klorit goriintiileri istirahat enjeksiyonunu takip
edecek sekilde elde edilir ve stres esnasinda sonradan 99mTc radyofarmasotigi enjekte
edilir [44]. Biitiin bu protokollerin kendi destekgileri vardir. Bu protokollerin hi¢ birinin
birine iistiin oldugu yoniinde heniiz mevcut bir bilimsel kanit olmamakla birlikte, pratik
mantiksal sonuglar tizerinden se¢im yapilmaktadir [45]. Koroner arter hastaligi ve ciddi sol
karincik fonksiyon bozuklugu oldugu tespit edilmis hastalarda, 99mTc veya 201TI1-klorit
ajanlarinin normal ya da normale yakin tutulumunu gostermek, haliyle miyokardiyal

aktivitesini belirleyebilmek i¢in sadece istirahat goriintiileri elde edilebilir [43].

MPS’nin yorumlanmasi

MPS Spect goriintiilerinin yorumlanmas: siradaki adimlar1 igerecek sekilde sistematik ve
tutarlt bir sekilde yapilmalidir: (1) kardiyak dis1 ajan aktivitesinin dagilimini ve goriintii
artefaktlarinin potansiyel kaynaklarinin varligini tespit edebilmek i¢in ham goriintiilerin
sine modunda degerlendirilmesi; (2) stres ve istirahat goriintiilerinin sonrasinda uygun
siralanmast; (3) goriintiilerin, perfiizyon bozukluklarinin lokasyon, biiyiikliik, hasar ve
reverzibilite acisindan kardiyak odacik biiyiikliikleri gibi, 6zelliklede TI-201 igin,
yiikselmis akciger tutulumunun varligi ya da yoklugunun yorumlanmasi; (4) niceliksel
perfiizyon analizi sonuglarinin birlestirilmesi; (5) kapili goriintiilerden alinan fonksiyonel
verinin goz oniinde bulundurulmasi ve (6) ¢alismanin nihai yorumunu etkileyecek kliniksel
faktorlerin gbéz Oniinde bulundurulmasi. Biitiin bu faktorler, nihai kliniksel raporun

tiretimine katkida bulunur [46].
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Normal MPS ve degiskenler

Rest ve stres goriintiilerinin ikisi de, gorsel yorumlamadan once bilinen biitlin artefaktlar
dikkatlice degerlendirilmelidir. Normal bir miyokardiyal perfiizyon caligsmasinda stres ve

rest gorlintiilerinin her ikisinde de ajan dagilim1 Sekil 2.5’teki gibi homojendir.

Stress SAX

&)

Rest SAX

Stress VLA

Rest VLA

Stress HLA

Rest HLA

Sekil 2.5. 55 yasindaki bir erkege ait normal bir MPS

Sekil 2.5’te rest ve stres goriintiilerinin ikisi de normal ajan dagilimmi gostermektedir.

Bazal inferiyor duvarinda hafif bir tutulum diisiisii vardir ve septum normaldir [43].

Gorsel analiz

Perfiizyon bozulmasi biiyiikliigii nicelik olarak kiiciik, orta ve biiyiik olarak tanimlanabilir.
Sol karincik miyokardinin , %10°dan az bozukluklart kiiciik, 10-20% aras1 bozukluklar
orta ve %20’ye esit veya biiylik bozukluklari ise biiyiik bozukluk olarak tanimlanir (Sekil
2.4, 2.5, 2.6). Buna alternatif olarak bozulma biiyiikliigii, anteriyor duvarinin apikal yarisi
gibi bir kesit olarak tahmin edilebilir. Bozulma siddeti gorsel olarak hafif, orta ve siddetli
seklinde ifade edilebilir. Hafif bozulma korunan kalinlikla bitisik duvardakine kiyasla
sayimin diigiisiiyle tanimlanir, orta bozulma duvar incelmesi olarak ortaya ¢ikar, siddetli

bozulma ise goriintiisiiyle benzerlik gosterir.
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Stress SAX
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Rest SAX

Sekil 2.6. Ug farkl1 hastadaki miyokard perfiizyonunun biiyiikliigii ya da boyutu

Sekil 2.6°da Stres ve restte secilen kisa eksen goriintiileri (SAX) verilmistir. Oklar, kii¢iik

boyutta revezibil anterolateral duvar perfiizyon bozulmasini isaret etmektedir. [43].

N @ @ ©
gessSA)?\&\Q\@\(

\\

® © © © O

Rest SAX

Sekil 2.7. Ug farkl1 hastadaki miyokard perfiizyonunun biiyiikliigii ya da boyutu

Sekil 2.7°de stres ve restte secilen kisa eksen goriintiileri (SAX) gosterilmistir. Oklar,
inferyor ve inferolaterali igeren orta boyutta revezibil perfiizyon bozulmasini isaret

etmektedir. [43].
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Stress SAX

»

Rest SAX

Sekil 2.8. Ug farkl1 hastadaki miyokard perfiizyonunun biiyiikliigii ya da boyutu
Sekil 2.8’de Stres ve restte secilen kisa eksen goriintiileri (SAX) verilmigtir. Oklar,

neredeyse biitlin sol anteriyor inen koroner arterdeki dagilimi igeren sol karincik

miyokardinin biiyiik boyutlu bozuklugu [43].

Stress SAX

D \C “@

Rest SAX

Sekil 2.9. Tipik gogiis agrisina sahip 71 yasindaki bir erkege ait perfiizyon bozulmasinin
siddeti

Sekil 2.9°da Apikal lateral duvardaki perfiizyon bozulmas: hafif (beyaz ok ), orta lateral
duvarda hafif (kirmizi ok) ve bazal lateral duvarda siddetli (sar1 ok) olarak ifade

edilmistir [43].

Perflizyon bozulmasinin reverzibilitesinin derecesi, rest veya tekrar dagilim goriintiilerinde
cogalan veya kaybolan, diismiis radyofamasdtik aktivitenin stres sonrasi goriintiilerinde bir
alan olarak tanimlanir. Reverzibil olmayan (diizeltilmis) bozulma, stres sonrasi ya da rest

goriintiileri arasinda aktivitede onemli degisiklik gostermez.
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2.3. Ateniiasyon Fenomeni ve Buna Bagh Problemler

Atentiasyonun fiziksel temelleri, enjekte edilen radyofarmasotiklerden yayilan fotonlarin
viicuttan gecisi sirasinda farklt dokularla etkilesimi iizerine dayanmaktadir. Bu
etkilesimlerin bir sonucu olarak ¢ok sayida foton absorbe edilebilir veya detektdrlerin
algilamadig1 bolgelere sacilabilir ve boylece algilanmaz ya da bu sagilmalarin sonucu
olarak algilanmas1 gereken detektorler yerine farkli detektdrlerden algilanmasi sonucu
goriintii olusturulmasi sirasinda karisikliga sebep olabilir [47]. Bu ylizden ateniiasyon,
artefaktlar, hatalar ve tabi ki yeniden olusturulan goriintiilerde kontrast diigiikliigline sebep
olabilir. Bunlar 6zellikle miyokard perfiizyonu goriintiilenmesinde énemlidir ¢iinkii gogiis
(thorax) bolgesi, dokularinda(kemik dokulari, yumusak dokular ve akcigerler) yiiksek
oranda nonuniform bir dagilim icermektedir. Dolayisiyla bu bdlgede hasssas ateniiasyon
diizeltilmesi kullanilmasi en 6nemli husustur [48]. Bizim tezimizin motivasyon noktasi

ozellikle kadinlarda meme dokusundan kaynakl1 ger¢eklesen ateniiasyondur.

Atentliasyon, bir fotonun absorbe eden bir dokudan gecerken maruz kaldigr farklh
etkilesimlerden kaynaklanir. Bu etkilesimler arasinda, niikleer tipta kullanilan iki etkilesim
en onemlileri 68-80 keV 201Tl ile 511 keV positron emitorii arasidir. Birinci fotondaki
fotoelektrik etkisi, ve foton hareketi yoniindeki Compton sacgilmasi ve enerji degisimi
tamamen absorbe edilir.u etkilesimi i¢in toplam olasilik, bu iki etkilesimin olasiliklarinin

toplamina esit olan toplam lineer ateniiasyon katsayisi olarak adlandirilir [49].

1(t) = Loexp(— [, me(x y)d) (2.1)

Es. 2.1°de lo sogurucu maddeye girmeden onceki 1sin yogunlugudur ve wt (Xy)dl

diferansiyel uzakligindaki toplam ateniiasyon katsayisidir [47, 50].

SPECT goriintiilemedeki ateniiasyondan kaynaklanan esas problemlerden biri,
goriintiilenen organin daha derin yapilarindaki radyofarmasdétiklerden yayilan fotonlarin
detektore ulasabilmesi i¢in daha fazla doku ge¢mek zorunda oldugudur. Bu yiizden bu
fotonlar, kenarlara yakin yerlerden yayilanlardan daha fazla ateniiasyona maruz kalirlar.
Bu sebeple organlarin olusturulan goriintiilerinde, merkezi yapilar dis taraflardan yapay

olarak daha az radyoaktif goriiniir yani daha karanlik goriiniirler [51].
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Medikal goriintiilemede, ateniiasyon sebebiyle olusan artefaktlar gercek lezyonlarla
karistirilabilir.  Bu ylizden ateniiasyon diizeltilmesi metotlarinin kullanilmasi, goriintii

kalitesini artirmasi ve teshis dogrulugunu gelistirmesi agisindan gereklidir.

2.3.1. Ateniiasyon diizeltilmesi

Klinik uygulamalarda atenliasyon haritasinin hesaplanmasi i¢in iki smif metot
gelistirilmistir: hesaplanan (calculated) ve Olgiilen(measured) ateniiasyon diizeltilmesi
metotlart. Birinci smif metotlar hastadaki ateniiasyonun uniform varsayildigi durumlar
icindir. Bu sinif metotlar beyin ¢alismalari i¢in uygundur. Fakat g6giis gibi ateniiasyonun
homojen olmadig1 bolgeler i¢in bu metotlar telafi edici olamaz [52]. Olgiilen ateniiasyon
diizeltilmesi metotlar1, ¢esitli transmisyon tarama sistemleri ve eksternal kaynaklarin
kullanilmastyla elde edilen ateniiasyon haritalar1 kullanarak bu problemin iistesinden gelir.
Bu boliimde, ateniiasyon diizeltilmesi metotlarinin fiziksel temelleri tanimlanmis ve
kardiyak SPECT goriintiilemedeki transmisyon data kullanilarak ateniiasyon diizeltilmesi
haritasin1 olusturmak icin gelistirilen son protokoller 6zetlenmistir. Ayrica bu iki metot
disinda ayn1 anda transmisyon ve emisyon taramasi yapan SPECT/CT nin farkli geometrik
konfigiirasyonlar1  kullanilarak ateniiasyonun en 1iy1 dizeltildigi konfigiirasyon

gosterilmistir.

Ateniiasyon diizeltilmesi i¢in sik¢a kullanilan genel iki metot vardir ve bunlar zit iki durum

odaklidir [53-55].

Ateniiasyon olan bolge genel olarak uniform diisiiniilebilir. Bu ylizden, sabit ve uzamsal
bir bagimsiz olan ut goriintiilenen organ boyunca kullanilabilir. Ateniiasyon olan bdlge
farkli doku tiplerinden olusabilir. Bu yiizden, organin her bir boliimiiniin farkli lineer
ateniiasyon katsayilar1 vardir ve yiiksek oranda uzamsal bagimlidir. Dolayisiyla, (1), sabit

bir deger olarak diisiiniilemez.

Birinci durumda ateniiasyon diizeltilmesi i¢in kullanilan metot Chang metodu olarak

bilinir, ikincisi ise transmisyon taramasi veya transmisyon kaynak metodu olarak bilinir.
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Chang metodu (Hesaplanan ateniiasyon diizeltilmesi)

Chang algoritmasi [16], sabit ateniiasyon katsayili ve bilinen bir seklin i¢ine yerlestirilmis
bir nokta kaynagin FBP yeniden olusturma odaklidir. Bu metotta ateniiasyon katsay1
faktorl, organin igindeki her noktadan farkli projeksiyon agilariyla dolasan fotonlarin

ortalama atentiasyonundan hesaplanir [53].

Diizeltme faktorii hesaplanirken kaynak derinligi ve doku ateniiasyon katsayisi hesaba

katilir [56].

Chang metodunda, organ siirinin dogru belirlenmesi en 6nemli noktadir. Bu amag¢ i¢in,
yeniden olusturulan bir goriintli, goriintiilenen organdan diizeltme olmaksizin taslagi ve
dolayisiyla organ igindeki fotonlarin dolasma uzakligimi kestirebilir [57]. Ardindan
diizeltme faktorii haritasi, organ sinir1 kestirim odakli ve sabit bir p tretilir ve yeniden

olusturulan transvers dilimlerine uygulanir [54, 55].

Bu haritanin kullanilarak, ortada yliksek olgeklendirme faktorii ve koselere daha diisiik
Olceklendirme faktorii emisyon goriintiisiine uygulanir ve bdylece goriintiiniin ortasindaki
atentiasyon kaynakli karanlik ortadan kaldirilir. Ama bu diizeltme faktorii sadece, ut’nin

nerdeyse sabit oldugu beyin ve abdomen gibi organlarda dogru bir sekilde ¢alisir [51, 53].

Transmisyon kaynak metodu (Olciilen ateniiasyon diizeltmesi)

Ateniiasyona ugrayan doku nonuniform ise (kardiyak caligmalar gibi), hastadaki pikselin
uzamsal lokasyonuna bagli degisken ateniiasyon katsayisi kullanan baska bir ateniiasyon
diizeltme metodu gereklidir [54]. Bu durumda, ateniiasyon diizeltmesi iki taramadan elde

edilen goriintiilerle yapilir.

Bos tarama goriintiisii (Isiank) ve transmisyon tarama goriintlisii (Itrans) arasindaki her bir
pikselin (i, j) sayisinin orani, piksel i¢in ateniiasyon diizeltme faktoriinii (ACF) verir ve Es.

2.2°deki sekilde bulunur.

ACF(j,j) = Blank0) (2.2)

ITrans (i,j)
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Bu Es. diizeltilmis goriintii elde etme i¢in emisyon taramasinin piksel datasinda uygulanan

bir atentiasyon diizeltmesi haritasi1 verir.

Bu diizeltme metodunda, bos taramadan elde edilen data giin igindeki biitlin hastalar i¢in
kullanilabilir. Fakat, her bir hasta i¢in ayr1 ¢ekilmesi gereken transmisyon ve emisyon
taramas1 datalar1 {i¢ yoldan elde edilebilir [58]. Sirasiyla elde etmede; her bir emisyon ve
transmisyon tarama i¢in ayr1 tomografik tarama elde edilir. Eszamanli elde etmede;
emisyon ve transmisyon goriintiileri her projeksiyon agisinda ve bir tomografik rotasyonda
ayn1 anda elde edilir. Eszamanl sirasiyla elde etmede; emisyon ve transmisyon goriintiileri

birlikte, her bir projeksiyon agisi i¢in sirasiyla ve bir tomografik rotasyonda elde edilir.

Ateniiasyon diizeltmesi i¢in kullanilan eszamanli transmisyon-emisyon taramasinin énemli
noktalarindan biri, transmisyon kaynagi olarak uygun bir izotopun se¢ilmesidir. Bu izotop
transmisyon ve emisyon pencereleri arasindaki karigmayir minimize etmek igin
secilmelidir. Sacgilan fotonlar yiiksek enerji izotopundan diisiik enerji izotopunun enerji
penceresine distiigiinde karisma meydana gelir. Kardiyak SPECT icin genellikle
radyofarmasdtik olarak 201T1 ve 99mTc izotoplart kullanildig1 i¢in emisyon datasindaki
karismayr minimize etmek i¢in, transmisyon izotopunun foton enerjisi genellikle bu iki
emisyon izotopunun foton enerjisinden daha diisiik secilir. Transmisyon kaynaklarinin
yeniden doldurma ve yer degistirmesini ortadan kaldirmak i¢in, bu izotoplar genellikle

uzun yartlanma omiirliidiir.

Soyle bir sonug ¢ikarilabilir: Sirasiyla elde etme modu eszamanli modan daha uygundur,
clinkli bu metotta bu elde etme metodunda transmisyon taramasi emisyon taramasindan
once yapilir bu yiizden transmisyon ve emisyon verisinin kirlilik problemi ortadan
kaldirilir. Ama su da unutulmamalidir ki, sirasiyla elde etme metodu goriintiileme
zamanini artirir, bu sebeple iki tarama arasi hastanin hareket etme ihtimalini yiikseltir.
Hastanin hareketi iki tarama verilerinin uzamsal birbirine eklenmesinde sorun olusturabilir

bu da ateniiasyonu diizeltilmis goriintiiler hatalara yol agabilir [52, 59].

Transmisyon foton enerjisi enjekte edilen radyofarmasétiklerden yayilan fotonlarin
enerjisinden farkli oldugu ig¢in, transmisyon kaynak enerjisinin ateniiasyon katsayisini
enjekte edilen radyofarmasotige doniistirmek icin bir Olgeklendirme  faktorii

uygulanmalidir. Genel olarak kullanilan bir metoda goére wut, emisyon enerjisi Ee ve
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transmisyon enerjisi E; arasinda lineer olarak degismektedir ve bdylece dlgiilen transmiyon
atenliasyon katsayilart ut (Et), asagidaki Es. 2.3 kullanilarak emisyon ateniiasyon

katsayilariyla, ut (Ee) iliskilendirilebilir.

_ H%iS(Ee)
He(Ee) = WS (Eg) He(E) (2.3)

u™(Ee) ve u(Ey) sirasiyla emisyon ve transmisyon izotoplar1 i¢in dokularin lineer

atenliasyon katsayilaridir [50].

Transmisyon kaynak metodu kullanilarak yapilan ateniiasyon diizeltmesinin dogrulugu,
kullanilan transmisyon kaynaginin tipine, hastanin hareketsizligine ve ateniiasyon
diizeltmesi i¢in kullanilan geometriye baglhidir. Kardiyak SPECT i¢in tekli, ikili ya da iig
basli kamera kullaniminin ve transmisyon kaynaklari, detektor ve yonlendiricilerin farkli
konfigiirasyonlarinin ateniiasyon diizeltmesi Tlzerine etkileri iizerine c¢aligmalar da
yapilmistir. Her bir konfiglirasyonun avantajlar1 dezavantajlari mevcuttur fakat ikinci
konfigiirasyon olan iki taramali line kaynakli 90° iki baslhh SPECT sistemi, klinik

transmisyon elde edinimleri igin en uygun ve en sik kullanilan konfigiirasyondur [60].

Bu béliime kadar giiniimiizde ateniiasyon diizeltmesi i¢in en sik kullanilan yontemlerden
bahsedilmistir. Chang metodu bizim tezimiz i¢in uygun bir metot degildir ¢iinkii bizim
ilgilendigimiz kalp bolgesi non-uniform yani diizglin olmayan bir yapiya sahiptir. Diizgiin
dagilima sahip olmayan bolgeler icin atentiasyon diizeltme haritas1 ¢ikarabilmek i¢in bir

eksternal kaynaga ihtiyac vardir.

SPECT ve CT yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan entegre SPECT/CT sistemi bu
anlamda mevcut olarak kullanilmaktadir. Bu teknikte CT, sadece anatomik lokalizasyon ve
ateniiasyon diizeltmesi i¢in kullanilir. SPECT goriintiisti, fonksiyonel ve molekiiler
diizeyde bilgi verir, CT ise bu bilginin hangi organ veya dokuya ait oldugunu gosterir. Bu
iki goriintii sayesinde ateniiasyonu diizeltilmis goriintii elde edilebilir. Bu yontemle 3

boyutlu goriintii elde edilebilir.

Fakat bu sistemin bazi dezavantajlar1 mevcuttur. Hasta bu yontemde, SPECT’teki

radyasyona ek olarak CT kaynakli x 1sinina maruz kalmaktadir ki bu durum x 1gininin
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zararlart goz Oniine alinirsa istenilen bir durum degildir ve ek radyasyon anlamina
gelmektedir. Zorunlu kalinmadik¢a goriintiileme tekniklerinde tek islem tercih edilir fakat
bu yontemde hastaya ¢ift islem uygulanmaktadir. Ayrica bu sistem maliyet acisindan
yiiksektir ve ulasimi zordur. Biitiin bunlarin yaninda, teknik anlamda basarili goriilse bile,

klinik tecriibesi beklenildigi kadar bagarili degildir.

Bizim amacimiz ise, SPECT ile elde edilen goriintii haricinde, ek bir isleme gerek
duyulmadan dogru teshisi koyabilmektir. Bu sekilde yapilabilecek bir islem sonrasi hasta
hem SPECT/CT i¢in bahsedilen dezavantajlar1 yasamamis hem de anjiyografi gibi

girigsimsel bir isleme ihtiya¢ duyulmadan dogru teshis konulmasina yardimci olabilecektir.

2.3.2. Meme ateniiasyonu

SPECT ile gergeklestirilen MPS’de karsilagilan en biiyiik sorunlardan biri kadinlarda

meme atenliasyonudur. Kadinlardaki farkli doku tiplerinden kaynakli ateniiasyon

olusmaktadir. Bu doku tipleri Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Bag Dokusu

Glandiiler doku

Yag Dokusu

Sekil 2.10. Kadinlarda meme dokusu

Sekil 2.10°da goriildiigli gibi kadinlarda meme, farkli doku tipleri icermektedir. Bu dokular
cinsine ve yogunluguna gore, gama 1simasinin SPECT’e ulagmasini kismen ya da tamamen

engelleyebileceginden atenliasyona neden olabilmektedir. Bu ateniiasyonun hesaba
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katilabilmesi i¢in meme dokusuna ait ateniiasyon katsayisinin hesaplanmasi gerekir. Meme
yapisinin uniformitesi meme dokusu fantomlar1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Yapilan bir
calismada 0 ve 100% glandiiler doku bilesimli 6rnekler olusturulmus ve Olc¢lilmiistiir.
Dahasi, %50 glandiiler doku bilesimli farkli 6rnekler olusturulmus ve simiile edilmistir.
%50 glandiiler %50 yag dokusu olan CIRS (Computerized Imaging Reference Systems)
fantomu ayni1 metotla degerlendirilmistir. Bu c¢alismada elde edilen sonuglar ile
Hammerstein tarafindan yayimlanan farkli insan gogiis dokularinin karsilastirilmasi
yapilmistir [61]. Yine baska bir ¢alismada farkli kompozisyonlarla olusturulan meme
fantomlar1 ile ateniiasyon katsayilar1i hesaplanmis ve karsilagtirilmistir [62]. Bu
caligmalarin hepsinde farkli doku oranlart kullanilarak meme dokusunu taklit eden
fantomlar olusturulmaya calistlmistir. Fakat meme dokusu her insanda farklilik
gosterdiginden, belli oranlarla olusturulmus fantomlardan elde edilen ateniiasyon

katsayilari ile gergek bir atentiasyon diizeltmesi yapilamamaktadir.

Ateniiasyon diizeltmesi gereken durumlar, kisilerin viicut kitle (Body Mass Imdex - BMI)
indeksleriyle orantilt bir sekilde artmaktadir. Calismamizda kullanilan hastalarin viicut

kitle indeksleri ortalamas1 32,33 tiir.

Viicut kitle indeksi 6zellikle 30 ve daha yiiksek olan hastalar icin SPECT/MPS’ lerinde
ateniiasyon diizeltmesi gerekmektedir. Hastanin viicut kitle indeksi arttikca koroner
anjiyografi sirasinda maruz kaldig: radyasyon dozu artmaktadir. Yani BMI ve doz arasinda
dogru orant1 vardir Ayrica, viicut kitle indeksi 40 veya {istii hastalar i¢in yapilan ¢aligmada,
SPECT ile miyokard goriintiillemenin bu hasta grubu ig¢in, viicut kitle indeksi diisiik

olanlardan daha az uygun oldugu tespit edilmistir [61, 63, 64] .

2.4. Goriintiidde Doku Analizi

Doku, yumusaklik, kabalik, derinlik ve diizenlilik gibi farkli goriintii 6zellikleriyle sezgisel
olarak iligkilendirilebilmesine ragmen, herkesin kabul ettigi tek bir tanima sahip degildir
[65]. Bir¢ok arastirmaci farkli tanimlar kullanmislardir. Genel olarak, goriintii boyunca
kiigiik bir komsulukta pikselden piksele yerel parlaklik degisiklikleri olarak tanimlanabilir
[66]. Alternatif bir sekilde, goriintiiniin bir bdlgesindeki piksellerin gri seviyelerinin

uzaysal dizilimlerini ifade eden bir 6zellik olarak da tanimlanabilir [67]. Sekil 2.11.’de
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farkl1 doku goriintiileri verilmistir. Bu goriintiiler ayn1 siyah ve beyaz dagilimlara sahip

olmasina ragmen farkli doku 6rnekleridir.

Sekil 2.11. (a) Aymi siyah ve beyaz dagilimlara sahip ii¢ farkli doku 6rnegi ve (b)
histogrami

Doku analizi, medikal goriintiileme, uzaktan algilama ve endiistriyel denetleme gibi esas
gorevleri siniflandirma, boliitleme ve birlestirme olan birgok alanda ©6nemli rol

oynamaktadir.

Doku analizi i¢in ¢alismalar ¢ok gesitlidir ve doku 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan
metotlarla birbirinden ayrilmaktadir. Bu metotlar dort kategoride siralanabilir: istatistiksel
metotlar, yapisal metotlar, model tabanli metotlar ve doniisiim tabanli metotlar. Doku
analizi ile birlikte siniflandirma modeli olusturmak igin ¢esitli siirecler bulunmaktadir. Bu

adimlar Sekil 2.12°de verilmistir.
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Sekil 2.12. Siniflandirma modelinin olusturulmasindaki is akis semasi

2.4.1. Verilerin elde edilmesi

Basaril1 bir siniflandirma modelinin olusturulabilmesi i¢in ilk ve en 6nemli adimlardan biri
verilerin elde edilmesidir. SPECT icin elde edilmesi gereken veriler goriintiilerdir. Bu
goriintiiler donanim odakl1 bir kaynak kullanilarak olusturulur. Bu goriintiilerin nasil elde

edildigi, SPECT goriintiileme bolimiinde detayli olarak agiklanmistir. Dogru bir
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siiflandirma algoritmasi yaratabilmek igin veri setinin yeterli sayida goriintii igcermesi
gerekmektedir. Hangi sayida verinin yeterli olacagi konusunda kesin bir kural yoktur. Her

caligma kendi 6zelinde farkli sayida verilerden olusabilir.

2.4.2. Goriintii boliitleme (segmentasyon)

Modern goriintiileme yontemleriyle elde edilen goriintiiler, teshis daha sonrasinda tedaviye
yardimc1 6nemli detaylar icermektedir. Bu goriintiilerin islenmesinde ilk adim, istenilen
organ ya da yapinin ayrilmasidir. Bir diger ifadeyle ilgi bolgesinin (Region of Interest)
cikarilmasidir. Bu agama boliitleme olarak adlandirilir. Genellikle, boliitlemenin manuel
olarak gerceklestirilmesi her dilim i¢in sinirlarin ayr1 ayri ¢izilmesinden dolay1 cok fazla
zaman alic1 bir islemdir. Ayrica bu islem, yapan kisiye gore degisiklik gdstereceginden
hatali1 boliitleme olabilir. Bu baglamda bilgisayar destekli boliitleme yapmak i¢in ¢ok
sayida algoritma teklif edilmistir. Modern matematik ve fizik tekniklerinin
birlestirilmesiyle, bdliitleme sonuglarinin hassasiyetlerinde biiylik gelismeler olmustur

[68].

Ortak goriintiilerin algoritmalariyla karsilastirildiginda, medikal uygulamalar i¢in olan
gorilintiilerin daha fazla arka plan kaldirilmasina ihtiyaci vardir. Medikal goriintii islemede
kullanilan goriintiiler sadece viicut dis1 goriintiiler degil, ayn1 zamanda SPECT gibi
degerlendirmesi uzmanlik gerektiren sistemlerden gelen goriintiiler oldugundan, boliitleme

yapilirken uzman doktorlarla birlikte hareket edilmesi gerekir.

Segmentasyon algoritmalar1 temel tekniklerine gore ii¢ ana baslikta siniflandirilabilir,
bunlar esikleme tabanli, kiimeleme teknikleri tabanli ve degisebilen model tabanh
algoritmalardir. Her bir algoritmanin kendine gore avantajlar1 dezavantajlar1 vardir. Mutlak
en iyi algoritma yoktur. Ornegin bir goriintii seti icin ¢ok iyi béliitleme yapan bir algoritma

farkl bir goriintii seti i¢in bagarisiz bir boliitleme yapabilir.

Bazi bilim insanlari, maksimum entropi degismez moment, bulanik kiimeleme ve Otsu gibi
popiiler esikleme algoritmalar1 ¢calismaktadir. Otsu algoritmasi, goriintii boliitlemede daha
tatmin edici performans sergilemektedir, bu da sonucu giivence altina almaktadir [69]. Bu
nedenle tez ¢aligmamizda yontem olarak esikleme tabanli bir algoritma olan Otsu metodu

tercih edilmistir. Esikleme yontemleri Sekil 2.13’te gosterildigi gibi siniflara ayrilabilir.
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Sekil 2.13. Esikleme teknikleri

Otsu metodu

Esikleme goriintli segmentasyonu i¢in 6nemli bir tekniktir. Bir ¢ok arastirmacit mantikli
esiklerin nasil seg¢ilmesi gerektigi lizerine farkli metotlar iizerine ciddi c¢alismalar
yapmaktadir. Cogu esikleme metodu, gri bir goriintlideki nesnelerin gri seviyeler
tarafindan karakterize edildigi i¢in, arka plandan nesneleri gri seviyelerin bir boyutlu
histograminin ve gri seviyelerin iki boyutlu histograminin istatistikleri tabanli
cikarmaktadir. Sikca kullanilan bir yontem olan Otsu metodu, smf arasi varyansi
maksimize ederek, global optimum esigi segmektedir. Iki seviyeli esiklemede gri seviyesi
esikten diisiik olan pikseller arka plan, yiiksek olanlar 6n plan olarak belirlenir. Gri
seviyelerin bir boyutlu histogramlar1 sadece gri seviyeleri goz Oniinde bulundurur. Bu
yiizden ayni histograml farkli goriintiiler ayni esik degerine sahip olacaktir. Abutaleb, bir
boyutlu goriintii hsitogramini iki boyutlu goriintii histogramina uzatmistir [70]. Bu sadece
gri seviyeyileri ve yerel ortalamay1 ele almaktadir. Bir bagka calismada ise iki boyutlu
Otsu metodu araciligiyla bir otomatik esikleme Onerilmistir [71].Bu metot giiriiltiileri
gidermede iyidir fakat aman alicidir. Gong ve digerleri, iki boyutlu esikleme i¢in hizl

tekrarlamali bir algoritma teklif etmislerdir [72]. Boliitlemenin etkisini daha da gelistirmek
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icin iki boyutlu esikleme, li¢ boyutlu esiklemeye genisletilmistir [73]. Bu genisletilmis
yontem, Fan ve digerlerinin ¢alismasinda daha da gelistirilmistir [74].

Bu boliimde Otsu metodunun matematiksel alt yapisindan bahsedilmistir.

Verilen bir goriintiideki pikseller L ile ifade edilsin [0,7,..., L-1].i seviyesindeki piksellerin
sayisi nj ile ve piksellerin toplam sayis1 Es. 2.4.a ile gri seviye olasilig1 pi ise Es. 2.4.b ile

ifade edilir.

N=Yk,n (24.)
N

Pi = N

pi=0,p; = % (2.4.b)

Iki seviyeli esikleme metodunda, goriintiiniin pikselleri t esiklemsiyle [0,1,...,7] gri seviyeli
Ci1 ve [t+1, ..., L-1] gri seviyeli C, olmak iizere iki siifa boliinmiistiir. ki sinif icin gri

seviye olasilik dagilimlari sirasiyla Es. 2.5.a ve Es. 2.5.b ile ifade edilir.

w; = Pr(Cy) = Xi_,p; (2.5.9)

w, = Pr(Cy) = 2{“;&-1 Pi (2.5.b)

C1 ve C siniflarinin ortalamasi sirastyla Es. 2.6.a ve 2.6.b ile gosterilmistir

w = gzoiwili (2.6.2)
Uy = T, (2.6.0)

Gri seviyelerin toplam ortalamasi U ile ifade edilir ve Es. 2.7 ile bulunur.
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Ur = wily + wyu, (2.7)

Sinif varyanslari Es. 2.8.a ve Es.2.8.b ile elde edilir.

(i-uy)?p;

012 it=0w—1 (2.8.9)
o
0, Z{;_t%i-l (11:\,_22)1)1 (2.8.b)

Smnif i¢i varyans, sinif arasi varyans ve gri seviyelerin toplam varyansi sirastyla Es. 2.9.a,

Es. 2.9.b ve Es. 2.9.c ile elde edilir.

Ow® e 1 WOk (2.9.9)
o = w;(u; — up)? + wy(uy — up)? (2.9.b)
O'Y2 = GWZ + GBZ (29C)

Otsu metodu, toplam varyans (siif i¢i varyans ve smif arast varyans toplami) farkli
boliimlerde sabit oldugu i¢in, sinif arasi varyanst maksimize ederek ki bu sinif i¢i varyansi

minimize etmekle aynidir, optimum esik degeri t’yi Es. 2.10 vasitasiyla seger.
t=arg{(,<t<L— 1) {c%(D)} = arg{(os t < L—1mM1) {o,2(t)} (2.10)

Otsu metodu ¢ok kademeli esikleme metoduna genisletilebilir. Goriintiideki pikselleri M

sinifa {Cy, Co,...,Cm} bolen M-1 esik degeri vardir.
{tyty oty ) = arg{(p< t < L — 1™3) {op%(ty by, ooor, tuoy ) } (2.11.a)
= arg{(os t<L- 1min) {cwz(tlltz, ....,tM_L)} (2.11.b)

4

Wi = Lise_ 41 Pi (2.11.c)
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_ t; ip;
U= Xt 41w, (2.11.d)
t; (i-u;)’p;
o2=) Sl P2} (2.11.¢)

i=t]'_1+1 W]
2
op® = X1, wj(uj — ur) (2.11.9
ow? = XL, wjo;’ (2.11.9)

K-ortalamalar metodu

K-ortalamalar metodu, sinif i¢i varyansin minimize edilmesiyle veri kiimesinin pargalara
ayrilmasidir [73]. K-ortalamalar metodu, karelerin toplami kriterini (sinif i¢i varyans)

minimize ederek k ayrik altkiimelere (Cy1, Co, ..., Ck) Es. 2.12°de verildigi gibi bolmektedir.

J = 2K tneg, (% = U)” (212)

Xn, n’inci veri noktasini ifade eden bir vektorii, j siniflarin indeksi (1<j<k), Uj N; veri

noktalarini igeren Cj’deki veri noktalarinin agirlik merkezidir.

Bu metodun amaci da Otsu metoduyla aynidir ve esikleme yaparak boéliitleme yapilmasina
imkan vermektedir. Goriintliniin, mxn pikselli [0,1, ..., L-1] arasi1 gri seviyeli oldugu kabul
edilecek olursa, (x,y) pozisyonundaki pikselin gri seviyesi f(x,y) ile ifade edilir. Daha

sonrasinda, goriintli Es. 2.13’teki veri matrisiyle gosterilebilir.

[F(x )N = [f(x y)] (2.13)

Burada, N=mxn’dir. K- ortalamalar metodu, [F(x,y)]n veri matrisindeki noktalar1 ilk agirlik
merkezleri [icy, icy, ..., ick] ve son agirlik merkezleri [cC, cCy,..., cck] ile k sinifa boler.

Esik se¢me yontemi olarak, K-ortalamalarin prosediirii asagidaki adimlarla ifade dilebilir.
1. ik simf agirlik merkezleri olarak k noktalarr segilir.

2. Her bir nesne merkezi kendisine en yakin olan sinifa atanir.

3. Her nesne atandiginda, k agirlik merkezlerinin pozisyonlart yeniden hesaplanir.
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4. Agirlik merkezlerinin pozisyonlart artik degismeyecek seviyeye gelinceye kadar 2 ve 3
adimlar tekrarlanir.

5. En son boliimlerden esikler bulunur.

Iki seviyeli esikleme metodunda, k=2, goriintiideki en kii¢iik ve en biiyiik gri seviyeleri ilk
agilik merkezleri olarak segilir. t esik seviyesi son agirlik merkezlerinin ortalamasi
hesaplanarak alinir. K-ortalamalar esikleme metodu, M-1 tane esigin oldugu yerde, k=M
ayarlanarak c¢ok seviyeli esiklemeye uzatilabilir. Bu metotta, ilk agirlik merkezlerini
alisilmis oldugu gibi rasgele secgilmez. Ilk agirlik merkezi ic1 ve ick, goriintiideki en kiigiik

ve en biiyiik gri seviyedir. i’ninci agirlik merkezi Es. 2.14 ile ifade edilir.

icg—icy
k-1

J’ninci esik seviyesi tj Es. 2.15 ile segilir.
tj=0,5(cej+cejpq), 1 <j<k—1 (2.15)

Su noktaya dikkat ¢ekilmelidir ki; k-ortalamalar1 boliitleme sonuclari tek boyutlu veri seti
acisindan ilk agirlik merkezlerinin diizenini korur. Bu yiizden, 1<j<k-1 i¢in esik degeri

tj<tj+1 olur.
2.4.3. Doku ozelliklerinin ¢cikarilmasi

Bir 6zellik, gozlenen islemin bagimsiz dlgiilebilen bir niteligidir. Gegen yillar igerisinde
makine dgrenmesi ve makine dgrenmesi uygulamalarinda, 6zelliklerin tanim kiimesi bu
uygulamalarda kullanilan yiizlerce o6zellik ve degiskenlere kadar genislemistir. Zorlu
islemlerde sorun olan iliskisiz ve gereksiz degiskenlerin azaltilmasi problemini irdelemek
icin bir¢ok teknik gelistirilmistir. Doku analizi yaklasimlar1 ¢ok cesitlidir ve 6zelliklerin
cikarilma yontemleri yoniinden birbirinden ayrilmaktadir. Doku analizi yontemleri 4
kategoride siniflandirilabilir; istatistiksel metotlar, yapisal metotlar, model-tabanli metotlar
ve doniisiim-tabanli metotlardir. Istatistiksel doku analizi, goriintiideki bdlgelerin
dokusunu gri seviye histogramlarinin yiiksek-derece momentleri araciligiyla tanimlar [75].

Yapisal doku analizi teknigi, diizenli yerlestirilmis paralel satirlar gibi iyi tanimlanmis
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doku elemanlarinin birlesimi olarak bir dokuyu tanimlar. Doku elemanlariin yerlestirme
kurallar1 ve ozellikleri goriintii dokusunu tanimlar. Yapi elemanlarinin farkli sekillerinin
kullanilmasindan ideal dokularin bozulmus versyonlar1 olarak tasarlanan gercek dokulara
kadar bir alanda ¢esitli yapisal doku analizi yaklasimlari teklif edilmistir [76, 77]. Model-
tabanli doku analiz teknikleri kendi komsulugundaki piksel yogunluklarinin agirliklar:
ortalamasi tabanli olarak, goriintiideki her bir pikselin deneysel modelini olusturur.
Goriinti modellerinin tahmini parametreleri doku Ozelliklerinin tanimlayicilar1 olarak
kullanilir. Dontistim-tabanli doku analizi teknikleri piksel yogunluk varyasyonlarinin
uzaysal frekans 6zelliklerini kullanarak goriintiiyli yeni bir forma donistiiriir. Bu yontemin
basarisi, goriintiiden doku karakteristiklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan doniigiim tiirline

dayanmaktadir.

Doku ozelliklerinin istatiksel tabanh ¢ikarilmasi

Doku analizi kullanilarak bir goriintiiyii incelemek igin, goriintii tig-boyutlu (3D) doku
yiizeyi gibi diisiiniilebilir. Istatistiksel doku analizi ydntemleri ii¢ sinifa ayrilir. Bunlar;
birinci-derece, ikinci-derece ve yiiksek-derece doku analizi yontemleridir. Birinci-derece
istatistiksel doku analizinde dokudaki bilgi goriintii yogunlugu histogramindan ¢ikarilir.
Bu yaklagim rasgele bir goriintii pozisyonundaki belirli bir gri seviye degerinin frekansini
olger ama pikseller arasi korelasyonlar1 veya es-olusumlar1 hesaba katmaz. Ikinci-derece
istatistiksel doku analizinde, dokudaki bilgi rasgele uzakliklardaki gri seviye ciftlerinin
bulunma olasiligi ve goriintiiniin tamamindaki yonelimler tabanhidir. Yiiksek-seviye

istatistiklere genisletilmesi calisilan verilerin sayilarinin artirilmasini igerir.

Doku calismasi icin kullanilan bir¢cok geleneksel yaklagim goriintii dokulariyla iligkili
ozellikleri hesaplamak icin 2D metotlar1 kullanilas1 iizerine odaklanmistir. Sekil 2.14’te
gosterilmistir. Bu geleneksel yaklasim 6zgiin 6zelliklerle farkli goriintii dokularin1 genis
bir bi¢imde tanimlamak i¢in kullanilir ve ¢ok farkli alanlarda uygulamalari mevcuttur.
Fakat gelisen teknolojiyle birlikte 6zellikle de medikal alanda 3 boyutlu goriintiiler daha
detayh bilgi sagladigi i¢in, 3 boyutlu 6zellik ¢ikarma daha popiiler hale gelmistir.

Izotropik kaliteye yakin 3D medikal goriintii datasinin yayginlasmasiyla, patolojileri ayirt

etmek i¢in sayisal dl¢limler tiliretebilen yapay zeka metotlarina artan bir talep olmaktadir.
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Bu boliimdeki oOzelliklerin ifade edilmesinde, esitliklerin belirtilmesinde ve Ornek

matrislerin gosterilmesinde Pyradiomics modelinden faydalanilmistir [78].

istatistiksel Tabanh Ozellikler

h . 4 i

Birinci Derece ikinci Derece Yiksek Derece
Ozellikler Ozellikler Ozellikler

Sekil 2.14. Istatiksel tabanl1 6zellikler
Birinci derece istatistiksel doku analizi

Birinci derece istatistikler, sik¢a kullanilan maske ve temel metrikler tarafindan tanimlanan
goriintii bolgesi icindeki voksel yogunluklarinin yogunluklarini tanimlar. X, ROI’deki Np
voksellerinin bir dizisidir. P(i), Ng’nin, 0’dan baglayarak esit aralikli tanimlanan bir deger

aralikli parametreyle elde edilmesiyle olusurulan sifir olmayan deger araliklar1 sayisidir.

. . o . P(i . e e
p(i), normalize edilmis birinci derece histogramdir ve NL) denklemine esittir. Birinci derece
14

istatistiksel doku analizi bu Esitlikler kullanilarak dokunun 6zellikleri ¢ikarilir.

Enerji

Es. 2.16’daki gibi ifade edilir. Burada ¢, X’teki negatif degerlerden korunmak igin
yogunluklar1 degistiren istege bagl bir degerdir. Bu islem, enerjiye az katki saglasa da,
0’a en yakin gri seviye yogunluklu voksellerin yerine en diisiik gri seviyeli voksellerin
bulunmasini saglar. Enerji, bir goriintiideki voksel degerlerinin biiyiikliiglintin  bir
Ol¢timiidiir. Daha biiylik degerler, bu degerlerin karelerinin toplaminin daha biiyiik olmasi

anlamina gelir.

enerji = ijl(x(i) + ¢)? (2.16)
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Toplam enerji

Es. 2.17°deki gibi ifade edilir. Burada yine ¢, X’teki negatif degerlerden korunmak i¢in
yogunluklar1 degistiren istege bagli bir degerdir. Bu denklem, enerjiye az katki saglasa da,
0’a en yakin gri seviye yogunluklu voksellerin yerine en diisiik gri seviyeli voksellerin
bulunmasini garanti eder. Toplam enerji, kiibik mm’de vokselin hacmi tarafindan

Olceklendirilmis enerji 6zelligi degeridir.
Toplam enerji = V, gsel Z:\I:pl(X(i) + ¢)? (2.17)

Entropi

Es. 2.18’deki gibi ifade edilir. Burada &, rasgele belirlenmis pozitif kiigiik bir degerdir.
Entropi, goriinti degerlerindeki belirsizlik ve rastlantisalligi belirtir. Bu, goriintii

degerlerini sifrelemek i¢in gerekli bilginin ortalama miktarini dlger.

entropi = — Zigl p(i) log, (p(i) + €) (2.18)
Minimum
X’in minimum degeridir.

10 ’uncu yiizdelik

X’in 10’uncu yiizdeligidir.

90 inci yiizdelik

X’in 10’uncu yiizdeligidir.

Maksimum

X’in maksimum degeridir.
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Ortalama

ROI’deki ortalama gri seviye yogunlugudur. Es. 2.19°daki gibi bulunur.
1 «Np o/

Ortalama = —Y..° X(i) (2.19)
Np i=1

Medyan

ROI’deki medyan gri seviye yogunlugudur.

Ceyrekler arasit aralik

P25 ve P7s goriintii dizisinin sirastyla 25’inci ve 75’inci ylizdelikleridir. Es. 2.20’deki gibi

bulunur.

ceyrekler arasi aralik = P;5 — Py5 (2.20)

P,. ve P,. goriintii dizisinin sirastyla 25’inci ve 75’inci yiizdelikleridir.

Alan
ROI’deki gri degerlerin araligidir. Es. 2.21°deki gibi bulunur.

alan = max(X) — min(X) (2.21)

Ortalama mutlak sapma (MAD)

Ortalama mutlak sapma, goriintii dizisinin ortalama degerden biitiin yogunluk degerlerinin

ortalama uzakligidir. Es. 2.22°deki gibi bulunur.

MAD = =Y " |X(i) — | (2.22)
Np 1=1
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Dayanikli ortalama mutlak sapma (rMAD)

Dayanikli ortalama mutlak sapma, 10’uncu 90’inc1 ylizdeliklere esit veya arasinda gri
seviyelerle goriintii kiimesinin alt kiimesinde, biitiin yogunluk degerlerinin ortalama

degerden uzakliginin ortalamasidir. Es. 2.23’teki gibi ifade edilir.

1

rMAD = Zilf_%lxlo—‘ao(i) — X10-90l (2.23)

10-90

Karekok ortalama (RMS)

Es. 2.24’teki gibi ifade edilir. Burada ¢, X’teki negatif degerlerden korunmak igin
yogunluklar1 degistiren istege bagl bir degerdir. Bu, enerjiye az katki saglasa da, 0’a en
yakin gri seviye yogunluklu voksellerin yerine en diisiik gri seviyeli voksellerin
bulunmasini garanti eder. RMS, biitiin karesi alinmis degerlerin ortalamalarinin
karekokiidiir. Bu, goriintii degerlerinin biiyiikliigiiniin farkl: tiirlii bir 6l¢iimidiir. Bu 6zellik

hacim etki karisimidir ve daha biiyiik ¢ degeri hacim etki karistminin etkisini artirmaktadir.

RMS = \/Nizfjl(x(i) +0)2 (2.24)

Standart sapma

Standart sapma, varyasyon miktarni ya da ortalama degerden dagilimmi Olger. Es.

2.25’teki gibi ifade edilir.

1 N N
standart sapma = \/N_pzi=p1(x(1) —X)2 = ,/varyans (2.25)
Carpiklik

ps 3’lincii merkezi momenttir. Carpiklik, ortalama degerle ilgili degerlerin dagiliminin
asimetrisini Olcer. Bu deger, dizinin nereye uzatildigmma ve kiitle dagilimmin nerede

yogunlastigina gore pozitif veya negative olabilir. Es. 2.26’daki gibi elde edilir.
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R o MACO o
carpiklik = = = (2.26)

o3 N
< /ﬁzizﬂ(X(i)—XV)

Basiklik

Es. 2.27°deki gibi elde edilir.

N . =
ﬁzi;’l(xm—xf

basiklik = g = (2.27)

1

(N—pzii(xa)—i)Z)z

Varyans
Varyans, ortalama degerden her bir yogunluk degerinin uzakliklarinin karelerinin

ortalamasidir. Bu ortalama ile ilgili dagilim yayilmasinin bir dlgiimiidiir. Varyans,o? ile

tanimlanir ve Es. 2.28 ile hesaplanir.
varyans = — Y, (X(i) — X)? (2.28)
p

Tekdiizelik

Tekdiizelik, her bir yogunluk degerinin karelerinin toplaminin bir dl¢limiidiir. Bu, daha
biiyiik tekdiizeligin daha biiylik homojenite veya daha kiiciik aralikli ayrik yogunluk
degerleri anlamina geldigi yerde goriintli dizisinin homojenitesinin bir dl¢limiidiir. .Nasil

elde edildigi Es. 2.29°da gosterilmistir.

tekdiizelik = X% p(i)? (2.29)
Ikinci derece istatistiksel doku analizi

Bu analiz yonteminde, goriintiinii matrisinin iki gri seviye degerinin birbiriyle olan

iliskileri arastirilir. Ng*Ng biiytikligiindeki bir gri-seviye es olusum matrisi (Gray Level

Co-occurence Matrix, GLCM), mask tarafindan smirlandirilan bir goriintii bolgesinin
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ikinci derece bilesik olasiligini ifade eder ve P(i,j|d,0) ile tanimlanir. Bu matrisin (i,j)’inci
elementi, goriniitdeki iki pikselde i ve j seviyelerinin kombinasyonunun bulunma sayisini
belirtir. Bu seviye degerleri, piksellerin © a¢is1 boyunca 0 uzakligi ile ayrilmistir. Merkez
vokselden 0 uzaklig1 sonsuz norma gore uzaklik olarak tanimlanir. 6=1 igin, 3 boyutta 13
agmin her biri i¢in 2 komsuluktaki 26 baglanti ve 0=2 i¢in 98- baglant1 (49 6zgiin ac1)

sonuclaridir.

Iki boyutlu bir 6rnek olarak, I matrisi 5 farkli gri seviye iceren 5x5°lik bir gériintiidiir.

Sekil 2.15°de verilmistir.

0=1 uzakligi (her bir pikselin birbirinden uzakliginin 1 piksel oldugu gbz Oniinde
bulundurularak) ve 8=0° agis1 i¢in (yatay eksen, merkez voksellerin solundaki ve sagindaki
vokseller), Sekil 2.15°deki simetrik GLCM elde edilir.

1 2 5 2 8] 6 1 3 10: o

3 21 3 1 4 0 21 3

I—|1 3 55 3| P=}4 9 @& 1 2

1111 2 0 1 0 0

1 2 4 3 5] 9 :3: 2.0 2
@ b)

Sekil 2.15. (a) Ornek bir goriintii matrisi (b) Bu matris icin olusturulmus gri-seviye es
olusum matrisi

Pyradiomics modelinde GLCM’ye ait ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekli parametreler ve

Es.ler asagidaki sekilde tanimlanmistir:

¢ rasgele sec¢ilmis bir pozitif sayidir. P(i,j)herhangi bir 6 ve 0 igin es-olusum matrisidir.
p(i,j) normalize edilmis es-olusum matrisidir ve Es. 2.30.a’ya esittir. Ng farkli yogunluk
seviyelerinin sayisidir. Marjinal satir olasiliklari, Es. 2.30.b, marjinal siitun olasiliklar1 Es.
2.30.c’deki gibi ifade edilir. px, px’in ortalama gri seviye yogunlugudur ve Es. 2.30.d ile,
Ly, Py’in ortalama gri seviye yogunlugudur ve Es. 2.30.e ile tamimlanir, px’in Standart

sapmasl, Oy, Py’in standart sapmasidir.
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P(i,j)
PG, (2.30.)
. N . .
px() = X, % P(,j) (2.30.b)
. N ..
py() = X, 5, PG, j) (2.30.c)
Ng N
Hy = 25 Px(Di (2.30.d)
Ng

by = X5 Py (i (2.30.)

Pray(®) = 215 5% p(i,j) egeri+j = kvek = 2,3... 2N, (2.30.9)
N N . . o . .

px—y(K) = 3.5 Z].flp(l,]) eger; |li—jl=kvek=0,1,..,N;,—1 (2.30.9)

N . .
HX = — ¥, px() log, px (1) + € (2.30.h)
N . . .

HY = - %% py() log; py(j) + € (2.30.i)

p(i,j)'nin entropisi: HXY = — %% 5% p(i,j) log (p(i,j) + €) (2.30.))
N N .. . .

HXY1 = - 3. 3. p(i,j) loga (P Dpy () + €) (2.30.k)
N N . . . .

HXY2 = = 3. % %% px(Dp; () loga (p (Dpy () + €) (2.30.1)

W = e lldll® (2.30.m)

Baslangi¢ ayar1 olarak, bu degerlerin ortalamasi geri dondiikten sonra, 6zelligin degeri
GLCM’de her bir ag1 icin ayri ayr1 heasplanir.Eger uzaklik agirliklandirilmasma izin

verilirse, gri seviye es olusum matrisleri W agirliklandirma fakdriiyle agirliklandirilir,daha
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sonrasinda toplanir ve normalize edilir. Ozellikler daha sonrasinda sonu¢ matrisinde
hesaplanir. W, komsuluk vokselleri arasindaki uzaklik i¢in Es. 2.30.m ile hesaplanir.

Burada d, iliskili a¢1 i¢in uzakliktir.

Otokorelasyon

Otokorelasyon, dokunun hasssasiyetinin ve kabaligimin biiytikliigiinii 6lger ve Es. 2.31 ile

ifade edilir.
otokorelasyon = Z:\I:gl Z;\I:gl p(i, )ij (2.31)

Birlesik ortalama

I dagiliminin gri seviye yogunlugunun ortalamasini verir. Es. 2.32 ile ifade edilir.

lesik ortal W A N, A
birlesik ortalama = p, = Zi=12j=1p(1,])1 (2.32)
Kiime uzantisi
Kiime uzantis1 , GLCM nin ¢arpiklik ve asimetriliginin bir dl¢limiidiir. Daha yiiksek bir
deger, daha diisiik bir deger ortalama degere yakin bir tepe degeri gosteriyorken ortalama

ile ilgili daha fazla asimetriligi ifade eder. Aynm1 zamanda ortalama ile ilgili da diisiik

varyasyon anlamina gelir. Es. 2.33 ile ifade edilir.

. Ng «Ng /. | . 4
Kiime uzantis1 = 21:121':1(1 +j— Uy — uy) p(,j) (2.33)
Kiime egilimi

Kiime egilimi, benzer gri seviye degeli voksellerin gruplanmasi dl¢iimiidiir. Es. 2.34 ile

ifade edilir.

.. rs N Ng . . 2 ..
kiime egilimi = ¥ % ijgl(l +j— e — 1y) pGj) (2.34)
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Zithk

Zithk, yerel yogunluk varyasyonlarmin bir Olglimiidiir. Daha biiyiik degerler, komsu
vokseller boyunca yogunluk degerlerindeki daha biiyiik farkliliklarla koreledir. Es. 2.35 ile
ifade edilir.

N Ny . . ..
zithk = 3, % 3% (i = )?p(L,§) (2.35)

Korelasyon

Korelasyon, GLCM’deki sirali voksellerine gore gri seviye degerlerinin lineer
bagimliligini 0 (korele degil) ve 1 (tam korele) arasinda gosteren bir degerdir. Es. 2.36 ile

ifade edilir.

Ng N ¥ ...
Zizgl ijgl p(ltl)ll_uxuy
O'X(i)o'y(j)

korelasyon = (2.36)

Fark ortalamas:

Ortalama fark, farkli yogunluk degerli olusum c¢iftlerinin ve aym1 yogunluklu olusum

ciftleri arasindaki iliskiyi olger. Es. 2.37 ile ifade edilir.
fark ortalamasi = Z: E;l kpy_y (K) (2.37)

Fark entropisi

Fark entropisi, komsuluk yogunluk degerleri farklarindaki rastgelelik ve degiskenligin bir
Olctimiidiir. Es. 2.38 ile ifade edilir.

fark entropisi = Zgigl Px-y(K) log, (px_y(k) + e) (2.38)
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Fark varyansi

Fark varyansi, ortalamadan sapan farkli yogunluk seviye c¢iftlerinde bulunan yiiksek

agirliklarin heterojenliginin bir 6l¢timiidiir. Es. 2.39 ile ifade edilir.

fark varyansi = Eﬁ;l(k — DA)?py_y (k) (2.39)
Benzesmezlik

Benzesmezlik Es. 2.40 ile elde edilir.

benzesmezlik = Zigl Z;\I:glli —ilpG,j) (2.40)

Enerji
Enerji, goriintiideki homojen oriintiilerin bir 6l¢iimiidiir. Daha biiyiik enerji, yiiksek

frekanslarda birbirine komsu olan goriintiideki yogunluk deger ciftlerinin daha fazla

orneklerinin oldugu anlamina gelir. Es. 2.41 ile ifade edilir.
" N N . N2
enerji = Zizgl ijgl(p(l,])) (2.41)

Entropi

Entropi, komsuluk yogunluk degerleri farklarindaki rasgelelik ve degiskenligin bir
Olctimiidiir. Es. 2.42 ile ifade edilir.

i N N . . .
entropi = X, ® ¥ p(i,j) log2(p(i,}) + €) (2.42)

Homojenlik

Homojenlik Es. 2.43 ile elde edilir.

Z;\I_g Ng p(l,]) (2.43)

=14j=1 1+|i-j|
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Korelasyon diizensiz olciimii 1 (IMC 1)

IMC 1 I(x,y) ortak bilgisini kullanarak i ve j arasindaki olasilik dagilimlarinin

korelasyonunun degerlendirir. Es. 2.44.a ile ifade edilir.

HXY-HXY1

IMC1 = m (2443.)

1G,) = 05 5% p(.j) ogz( L) )

px(Dpy ()
=25 0% G (logz(p(ii)) — logz (px(Dpy())) (2.44.b)
= 38 5% pG i) logz (p(L1) — 2% 5% p(i,j) log, (px(Dpy ()
= —HXY + HXY1

Korelasyon diizensiz olciimii 2 (Informal Measure of Correlation - IMC 2)

IMC 2 I(x,y) i ve j arasindaki olasilik dagilimlarinin korelasyonunun degerlendirir. Es.
2.45 ile ifade edilir.

IMC 2 = V1 — e~2((HXY2-HXY)) (2.45)

Ters fark momenti (IDM)

Ters fark momenti goriintliniin yerel homojenligini dlger. Ters fark momentinin agirliklar

zithk agirliklariim tersidir. Es. 2.46 ile ifade edilir.

Ng 1 px—y (k)
1+k?

IDM =3, °

(2.46)

Normalize ters fark momenti (IDMN)

Ters fark momenti goriintiiniin yerel homojenligini 6lger. Ters fark momentinin agirliklar
zitlik agirliklarinin tersidir (GCLM’deki diyagonalden (i=j) tistelligi azaltarak). Es. 2.47 ile
ifade edilir.
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Ng—1 px-y(k)

k=0 2
1+<k—2>
Ng

Ters fark (ID)

IDMN = ¥, (2.47)

Ters fark, bir goriintliniin yerel homojenliginin bir diger 6l¢limiidiir. Daha fazla tekdiize gri

seviyelerle, payda diisiik kalacagi i¢in ve genel olarak yiiksek bir deger elde edilir. Es. 2.48

ile ifade edilir.
Ng-—1 X— (k)
ID =Y, 8 L= (2.48)

Normalize ters fark (IDN)

Normalize ters fark, bir goriintiiye ait yerel homojenligi 6lgen bir parametredir. IDN,
komsu yogunluk degerleri arasindaki farklari, farkli yogunluk degerlerinin toplam

miktarina bolerek normalize eder. Es. 2.49 ile ifade edilir.

IDN = ype " Py @ (2.49)
1+(N—g)

Ters varyans

k=0 oldugu durumlar harig ters varyans bulunabilir. Es. 2.50 ile ifade edilir.

ters varyans = Eﬁ;l px;—yz(k) (2.50)

Maksimum olasilik

Maksimum olasilik komsu yogunluk degerlerinin en baskin olaninin olusum sayisidir. Es.

2.51 ile ifade edilir.

maksimum olasilik = max(p(i,j)) (2.51)
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Toplam ortalama

Toplam ortalama, yiliksek yogunluk degerli ¢iftlerin olusumu ve diisiik yogunluk degerli

ciftlerinin olusumu arasindaki iliskiyi 6lger. Es. 2.52 ile ifade edilir.
toplam ortalama = 212(11‘3 Px+y(Kk (2.52)

Toplam entropi

Toplam entropi, komsu yogunluk degerlerinin farklarinin toplamidir. Es. 2.53 ile ifade

edilir.

) 2N
toplam entropi = ¥, _% py1y (K) 108, (px+y(K) + €) (2.53)
Karelerin toplami

Karelerin toplami, GLCM’deki ortalama yogunluk seviyeiyle ilgili komsu yogunluk

seviyelerinin dagilimindaki bir dl¢limdiir. Es. 2.54 ile ifade edilir.

0t 2 (= 1) ?p (i) (259)
Yiiksek derece istatistiksel doku analizi

Yiiksek derece istatistiksel Ozellikler i¢cin doku goriintiilerindeki ii¢ ve ya daha fazla
pikseller arasindaki iligkiler degerlendirilir. Bu 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in ¢esitli matrisler

olusturulur.

Gri sevive kosu uzunlugu matrisi (Gray level run length matrix - GLRLM)

Bir gri seviye kosu uzunlugu matrisi, ayni gir seviye degerlerine sahip ardisik piksellerin
sayisinin uzunlugu olarak tanimlana gri seviye kosularinin sayisini olger. P(i,j|0) gri

seviye kosu uzunlugu matrisindeki, (i,j)’inci eleman ilgili bolgedeki (ROI) O agis1 boyunca
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I gri seviyeli ve j uzunluklu kosularin sayisini ifade eder. 5 farkli gri seviyeli, iki boyutlu

5x5 bir 6rnek I matris Sekil 2.16. a’da verilmistir.

W = N L O
ot N = WD
W NN = W O
(I e I N
o W W W s
g
|
QO = B W
O = = OO
O O =t e
& & @ & &
o O O O O

(a) (b)

Sekil 2.16. (a) Ornek bir I matrisi (b) I matrisine ait gri seviye kosu uzunlugu matrisi
0 derecenin yatay yonlii oldugu durumda, 6=0 i¢in GLRLM sekil 2.16. (b)’deki gibi olur.

Ng goriintideki farkli yogunluk degerlerinin sayisi, N; goriintiideki farkli kosu
uzunluklarmin sayisi, Np goriintiiddeki voksellerin sayisi, Nr(0) 0 a¢is1 boyunca goriintiideki

kosularin sayisidir ve Es. 2.55 ile ifade edilir.
N .
25 T P(1,jl6), 1 < N.(8) < N, (2.55)

P(i,j | ©) rasgele bir 8 yonii igin bir kosu uzunlugu matrisi olsun. P(i,j | 0), Es. 2.56’daki gibi

tanimlanan normalize kosu uzunlugu matrisidir.

P(1,jl0) = —— = (2.56)

Varsayilan ayar olarak, ayr1 ayr1 her bir a¢1 icin GLRLM’de hesaplanan 6zellik degeri daha
sonrasinda bu degerlerin ortalamasi olarak geri doner. Uzaklik agirliklandirma saglanirsa,
kosu uzunlugu matrisleri komsu vokseller arasinda uzakliklarla agirliklandirilir daha
sonrasinda toplanir ve normalize edilir. Sonrasinda 6zellikler sonu¢ matrisinde hesaplanir.

Her a¢1 i¢in komsu vokseller aras1 uzaklik hesaplanir.
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Kisa kosu vurgusu (SRE)

SRE, kisa kosu uzunluklarinin daha biiylik deger gostergeleriyle ve daha hassas dokularla

kisa kosu uzunluklarinin dagiliminin bir 6l¢iimudiir. Es. 2.57°deki gibi ifade edilir.

v P(1J0)

N
g
P

SRE = @)

(2.57)

Uzun kosu vurgusu (LRE)

LRE, uzun kosu uzunluklarinin daha biiyiik deger gostergeleriyle ve daha kaba yapisal
dokularla uzun kosu uzunluklarimin dagilimmin bir 6l¢iimidir. Es. 2.58’deki gibi ifade

edilir.

51 I p(i,§16)12

LRE = N.(O)

(2.58)

Gri seviye degisebilirligi (GLN)

GLN, diisiik gri seviye degisebilirligi degerlerinin yogunluk degerlerinde biiylik benzerlik
icerisinde oldugu durumda goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini

Olcer. Es. 2.59 ile ifade edilir.

S (2 (i, §16))°

GLN = )

(2.59)

Normalize gri sevive diizensizligi (GLNN)

GLNN, GLN ile ayn1 benzerligi 6lger fakat GLN’nin mormalize edilmis halidir. Es. 2.60
ile ifade edilir.

N a2
_ Zi=g1(2}\]=r1 P(i, ]|9))
GLNN = =82

(2.60)



54

Kosu uzunlugu degisebilirligi (RLN)

RLN, goriintiideki kosu uzunluklar1 boyunca daha fazla homojenligi gosteren diisiik
degerlerle birlikte goriintii boyunca kosu uzunluklarinin benzerligini 6lcer. Es. 2.61 ile

ifade edilir.

5N (5N (i, §16))

— =
RLN = ) (2.61)
Normalize kosu uzunlugu diizensizligi (RLNN)
Bu parametre, RLN’nin normalize edilmis halidir. Es. 2.62 ile ifade edilir.
Nr (vNE (i |0 :
RLNN = £ (25 70 19)) (2.62)

N (8)?

Kosu viizdesi (RP)

Kosu yiizdesi, ROI’deki voksellerin ve kosularin sayisinin oranlarinin sayisni alarak
dokunun kabaligini 6lger. 1/Np<RP< 1 araligindaki degerler, ROI’nin biiyiik bir bolimiinii
iceren yiiksek degerlerle kisa kosulardan olusur. Es. 2.63’teki gibi ifade edilir.

N.(8)
Np

RP = (2.63)

Gri seviye varyansi (GLV)

GLV, kosular i¢in gri seviye yogunlugundaki varyansi 6lger. Es. 2.64.b ile ifade edilir.

N AN
n= 3550 pGjlei (2.64.a)

GLV = %8 X, p(iil6) G — )2 (2.64.0)
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Kosu uzunlugu varyanst (RLV)

RLYV, kosu uzunluklar1 i¢in kosulardaki varyansi 6lger. Es. 2.65.b ile ifade edilir.
N .. .
w= %22 pGjl0)j (2.65.a)

RLV = 3% X p(i,j16) G — b)? (2.65.b)

Kosu entropisi (RE)

¢ rasgele secilmis kiiclik bir pozitif sayidir. RE, gri seviyeler ve kosu uzunluklarinin
dagilimlarindaki belirsizlik ve rastgeleligi dlger. Daha yiiksek deger, doku orneklerindeki
daha fazla heterojenligi ifade eder. Es. 2.66 ile ifade edilir.

RE = — %5 5% p(i,j6) log, (p(i,j16) + €) (2.66)

Diuisiik eri seviye kosu vurgusu (LGRE)

LGRE, daha yiiksek degerlerin goriintiideki gri seviye degerlerinin daha biiylik yogunlugu

ifade etmesiyle, diisiik gri seviye degerlerinin dagilimini 6lger. Es. 2.67 ile ifade edilir.

ne P(1J]6)

DGO RS
N(6)

LGRE = (2.67)

Yiiksek ori seviye kosu vurgusu (HGRE)

HGRE, daha yiiksek degerlerin goriintiideki gri seviye degerlerinin daha biiyiik yogunlugu
ifade etmesiyle, yliksek gri seviye degerlerinin dagilimini dlger. Es. 2.68 ile ifade edilir.

NeyNr pj j|0)i2
HGRE = Zi=i 2= P 119);
N.(0)

(2.68)
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Kisa kosu diisiik gri seviye kosiu vurgusu (SRLGE)

SRLGE, diisiik gri seviye degerlerle, kisa kosu uzunluklarinin birlesik dagilimini dlger. Es.
2.69 ile ifade edilir.

ZNg Nr P(i’ ]|e)

i=i&j=1" 122
N (8)

SRLGE = (2.69)

Kisa kosu yiiksek gri sevive kosu vurgusu (SRHGE)

SRHGE, yiiksek gri seviye degerlerle kisa kosu uzunluklarinin birlesik dagilimini 6lger.
Es. 2.70 ile ifade edilir.

Ng oy P(1,J|0)i2
i=i&j=1" 2

SRHGE = @)

(2.70)

Uzun kosu diisiik gri seviye vurgusu (LRLGE)

LRLGE, diisiik gri seviye degerlerle uzun kosu uzunluklarinin birlesik dagilimini 6lger. Es.

2.71 ile ifade edilir.

p(i, j|0)2

N
gyNr
z:i=i z:]'=1 i2

N:(6)

LRLGE =

2.71)

Uzun kosu yiiksek gri seviye vurgusu (LRHGE)

LRHGE, yiiksek gri seviye degerlerle uzun kosu uzunluklarinin birlesik dagilimini Slger.
Es. 2.72 ile ifade edilir.

e N B(i, §|0)i2)2
N:(0)

LRHGE = (2.72)
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Gri sevive biiviikliik alan matrisi (Gray level size zone matrix - GLSZM)

Gri seviye biyiikliik alan matrisi (GLSZM), goriintiideki gri seviye alanlarin sayisini
belirler. Bir gri seviye alani, ayn1 gri seviye yogunlugunu paylasan bagl voksellerin sayisi
olarak tamimlanir. Eger sonsuz norma gore uzaklik 1 ise voksel, baglantili olarak
degerlendirilir. Burada sonsuz normdan kasit; 3 boyutta 26 baglantili, 2 boyutta 8
baglantili bolgedir. Bir P(i,j) gri seviye biiyiiklik alan matrisinde, (i,j)’inci eleman,
gorlintiideki 1 gri seviyeli j biiyiikliigiindeki alanlarin sayisidir. GLCM ve GLRLM ’nin
aksine GLSZM, donme yoniinden bagimsiz ROI’deki biitiin yonler i¢in tek matris
hesaplanarak elde edilir.

N = W N
N~ W O
(N e
w W =

o
o
|
(R e R i e

L =
o
w
w
b
o = O O O
o O = O O
QO O O =~
O = = O

(a) (b)

Sekil 2.17. (a) Ornek bir I matrisi (b) I matrisine ait gri seviye biiyiikliik alan matrisi

5 farkl gri seviyeden olusan 5x5°lik 6rnek bir I goriintii matrisi Sekil 2.17.a’da verilmistir.

| matrisine ait olusturulan P gri seviye alan matrisi Sekil 2.17.b’deki gibidir.

Ng goriintideki farkli yogunluk degerlerinin sayisi, Ng goriintiideki farkli alan
biiyilikliiklerinin sayisi, Np goriintiideki voksellerin sayisi, Ng ROI’deki alanlarin sayisidir
ve Es. 2.73.a ile ifade edilir. P(i,j) biiytikliikk alan matrisi. P(i,j), Es. 2.73.b ile tanimlanan

normalize biiytikliik alan matrisidir.

N ..
N, =% 525 PG, 1<N, <N, (2.73.2)
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P(,j) = 52 (2.73b)

Kiictik alan vurgusu (SZE)

SZE, daha hassas doku ve daha kiigiik biylikliikteki alanlarin daha biiyiikk deger
gostericisiyle, kiiciik bliylikliik alanlarinin dagiliminin bir dlgtimidiir. Es. 2.74 ile ifade

edilir.

Ng N5 P(i,j)

SZE = % (2.74)

Z

Biiviik alan vurgusu (LZE)

SZE, daha kaba doku ve daha biiylik alanlarin daha biiyiikk deger gostergesiyle, biiyiik
biiytikliik alanlarinin dagilimini 6lger. Es. 2.75 ile ifade edilir.

N 5s b
L7E = Zmilgﬁ (2.75)

Gri seviye degisebilirligi (GLN)

GLN, yogunluk degerlerindeki daha fazla homojenligi gosteren daha diisiik degerle,
gorlintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin degiskenligini 6lger. Es. 2.76 ile ifade edilir.

Ne(yNs p(i)
GLN = %555 PAD) (2.76)

P

Normalize gri seviye diizensizligi (GLNN)

GLNN, gri seviye degisebilirligi ile ayni degiskenligi olcer fakat bu degiskenligin

normalize edilmis degerini verir. Es. 2.77 ile ifade edilir.

Ne(yNs p(i )
GLN = Z—'”(Elﬂz 0) (2.77)
N

Y4
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Alan biiyiikliik degisebilirligi (ZSN)

ZSN, biyiiklik alan hacimlerindeki daha fazla homojenligi gosteren daha diisiik
degerlerle, goriintiideki biiyiikliik alan hacimlerinin degiskenligini 6lger. Es. 2.78 ile ifade
edilir.

SN (2N8 pGi)

— =
ZSN = = (2.78)

Normalize biiviikliik alan diizensizligi (SZNN)

SZNN, ZSN nin 6l¢tiigii degiskenligin normalize edilmis verisyonunu bulur. Es. 2.79 ile
ifade edilir.

SN (2N pij)”

SZNN = ===, (2.79)

Alan viizdesi (ZP)

Alan yiizdesi, ROI’deki voksellerin sayisin1 ve alanlarin sayisinin oranint kullanarak

dokunun kabaligini dlger.

1/Np<ZP<1 arahigindaki degerler, kii¢iikk alanlardan olusan ROI’nin biiyiik bir kismini
belirten daha ytiksek degerlerle birliktedir. Es. 2.80 ile ifade edilir.

_NZ

7P =
Np

(2.80)

Gri seviye varyansi (GLV)

GLV, alanlar i¢in gri seviye yogunluklarindaki varyansi 6lger. Es. 2.81.b ile ifade edilir.

N R
h=3 A PG (2.81.a)
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GLV = X8 X% P(1,i) (i — p)? (2.81.b)

Alan varyansi (ZV)

ZV, alanlar i¢in alan biiytlikliik hacimlerindeki varyansi dlger. Es. 2.82.b ile ifade edilir.
N R
TED WA I(H)) (2.82.3)

ZV = 5,8 B PG — w)? (2:82.0)

Alan entropisi (ZE)

ZE, alan biiyiikliikleri ve gri seviyelerin dagilimindaki belirsizligi ve rastlantisallig1 dlger.
Daha yiiksek deger, doku orneklerindeki daha fazla heterojenligi ifade eder. Es. 2.83 ile
ifade edilir. e rasgele segilmis kiigiik bir pozitif sayidir.

ZE = — 5,5 5% P(i,]) log, (p(i.j) + €) (2.83)

Diuistik gri seviye alan vurgusu (LGZE)

LGZE, yiiksek degerlerin goriintiideki biiyiikliik alanlarin ve diisiik gri seviye degerlerinin
biiyiik bir kismin1 géstermesiyle beraber, diisiik gri seviye biiyiikliik alanlarinin dagilimin

Olcer. Es. 2.84 ile ifade edilir.

Z:\I:gl ZNS P(i,))

=i %=1 (2.84)

N,

LGZE =

Yiiksek gri sevive alan vurgusu (HGZE)

HGZE, vyiiksek degerlerin goriintiideki biiyiiklik alanlarin ve yiiksek gri seviye
degerlerinin biiyiik bir kismin1 gdstermesiyle beraber, yiiksek gri seviye biiyiiklik

alanlariin dagilimimi Slger. Es. 2.85 ile ifade edilir.
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N
T8 B P2

Z

HGZE = (2.85)

Kiiciik alan diisiik gri seviye vurgusu (SZLGE)

SZLGE, disiik gri seviye degerlerle kiiglik biiyiikliikteki alanlarin birlesik dagiliminin
gorlintiideki mikatirini 6lger. Es. 2.86 ile ifade edilir.

N L.
g yNs P(ij)
i:izj=1 i2j2

SZLGE = (2.86)

N

Kiiciik alan viiksek gri sevive vureusu (SZHGE)

SZHGE, yiiksek gri seviye degerlerle kiiglik biiyiikliikteki alanlarin birlesik dagiliminin
goriintiideki miktarini 6lger. Es. 2.87 ile ifade edilir.

Ng N P(i,j)i2
i=i&j=1" ;2

SZHGE = N,

(2.87)

Biiviik alan diisiik gri sevive vurgusu (LZLGE)

LZLGE, disiik gri seviye degerlerle daha biiylik alanlarin birlesik dagiliminin goriintiideki
miktarini 6lger. Es. 2.88 ile ifade edilir.

Ng N P(i,j)j?
Z]::’;Z s 1))

i=iZj=1 {2
= (2.88)

LZLGE =

Biiviik alan viiksek gri seviye vurgusu (LZLGE)

LZHGE, yiiksek gri seviye degerlerle daha biiyiik alanlarin birlesik dagiliminin
goriintiideki miktarini 6lger. Es. 2.89 ile ifade edilir.

Ng N C N2
T Zjmy PADI%?
N,

LZLGE = (2.89)
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Komguluk gri ton fark matrisi (Neighbouring gray tone difference matrix - NGTDM)

NGTDM, bir gri seviye ve bu gri seviyenin & uzakligi icerisindeki komsularinin gri seviye

ortalamalar1 arasindaki farki olger. i gri seviye i¢in mutlak farklarin toplami matriste de
doldurulur. Xg segmente edilmis voksellerin bir seti ve Xg(jx.jy,J2)eXgl,(JxJy:jz)
pozisyonunda bir vokselin gri seviyesi olursa, komsulugun gri seviye ortalamasi Es.

2.90.a’daki gibi bulunur [79].

Ki = K(jx;jy;jz)
1 . . .
- WZkX:_S Sky=_‘5 218(2=_5 Xgl(]X + kX']y + ky' Jz + kz) (2.90.8.)
eger (ky ky,k,) # (0,0,0) and x4 (jx + Ky, jy + Ky, jz + k;) € Xg

Burada W, ayn1 zamanda Xg’de olan komsuluklardaki voksellerin sayisidir.

Iki boyutlu bir 6rnek olarak I matrisi 5 gri seviyeli fakat 4. gri seviyeli voksel igermeyen

4x4’lilik bir goriintii olursa, NGTDM asagidaki Sekil 2.28’deki gibi elde edilebilir.

T ‘N i 8;

Tt 2 & 27 1 6 0375 13.35
3513 2 2 0125 2.00
1 3 5 5 3 4 025 263
g 4 1. 1 4 0 000 0.00

5 4 025 10.075

(a) (b)

Sekil 2.18. (a) Ornek bir goriintii matrisi ve (b) bu goriintiiye ait komsuluk gri ton fark
matrisi

1 gri seviyeli 6 piksel oldugu i¢in Es. 2.90.b, 2 gri seviye degeri i¢in 2 piksel oldugu i¢in
Es. 2.90.c, 3 ve 5 gri seviye degerler de Es. 2.90.d ve Es. 2.90.¢ ile hesaplanir.
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si=|t-S|+ -2+ 1-F+ 1 -F+1-F|+[1-F=1335  (290b)
s;=l2-2|+[2-2] =2 (2.90.c)
ss=3-2|+[3-Z[+[3-2+[|3-2] =303 (2.90.d)
ss=|5—2|+ |52+ ][5 -2 +]5 - = 10.075 (2.90.€)

ni, Xgi‘deki i gri seviyeli voksellerin sayisidir. Ny,p, Xgi‘deki voksellerin toplami sayisidir
ve Zn;’ ye esittir.(en az 1 komsuluklu gegerli bolgeli voksellerin sayist). Eger Nyp<Nj ise
Np ilgi bolgesideki (Region Of Interest - ROI) voksellerin toplam sayist pi,gri seviye
olasiligidir ve ni’nin Ny’ye boliinmesiyle bulunur. i gri seviye i¢in mutlak farklarin toplami

Es. 2.91 ile elde edilir.

n; _
Si:{zu— A| for n #0 (2.91)
0 for n;=0

Ng farkl1 gri seviyelerin sayis1 Eger pi#0 ise Ngp gri seviyelerin sayisidir.

NGTDM dokusu 5 farkli ozellikle tanimlanabilir. Bunlar; kabalik (coarness), kontrast
(contrast), mesguliyet (busyness), karmasiklik (complexity) ve gii¢ (strength)’tiir.

Kabalik

Kabalik, merkez voksel ve komsulugu arasindaki ortalama farki Olger, aym1 zamanda
kabalik, uzamsal oran degisiminin bir gostergesidir. Daha yiliksek deger, daha diisiik
uzamsal degisim oranini ve yerel olarak daha tekdiize dokular1 ifade eder. Es. 2.92 ile ifade

edilir.

kabalik = z“glp-s- (2.92)
i=1 F1°1
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Zithk

Zatlik esitligi pi ve pj#0 durumunda gegerlidir. Zitlik, uzamsal yogunluk degisiminin bir
Ol¢limiidiir, ama ayn1 zamanda tiim gri seviye dinamik bolgesine baglidir. Hem dinamik
bolge hem uzamsal degisiminin ikisinin de yiiksek oldugu durumda zitlik yiiksek olur.
Omnek olarak, biiyiik gri seviye aralikli bir gériintii, voksel ve komsuluklar1 arasinda biiyiik

degisiklikler barindirir. Es. 2.93 ile ifade edilir.

athk = T T e - D) (T2 ) (2.93)

(Ng p(Ngp
Mesguliyet

Mesguliyet esitligi pi ve pji#0 durumunda gegerlidir. Mesguliyet, bir pikselden onun
komsuluguna olan degisimin ol¢timiidiir. Yiiksek bir mesguliyet degeri mesgul bir goriintii
demektir, bu da pikseller ve komsuluklarinin arasindaki yogunlugun hizli degisimi

anlamina gelir. Es. 2.94 ile ifade edilir.

N
Zl 1 PiSi

mesguliyet = (2.94)

N
Zl ng] —111pi— ]p]l

Karmasiklik

Karmasiklik esitligi pi ve pj#0 durumunda gegerlidir. Bir goriintii, igerisinde bir¢ok kaba
bilesen barindirdiginda karmasik olarak degerlendirilir. Bu goriintii tekdiize degildir ve gri

seviye yogunlugunda hizli degisimler icerir. Es. 2.95 ile ifade edilir.

karmasiklik = —Z Z i — Iw (2.95)
Pi+D;j
Gii¢

Giic esitligi pi ve pj#0 durumunda gegerlidir. Giig, goriintiideki kabaliklar 6lger. Bu deger,

kabaliklar kolayca tanimlanabilirken ve gériiniirken yiiksektir. Ornegin, yogunlugu yavas
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degisimli bir goriintiiniin, gri seviye yogunluklarinda daha biiyiik kaba farklar vardir. Es.

2.96 ile ifade edilir.

oo BN Erp)i-p?
glig S

(2.96)

Gri seviye baglhilik matrisi (Gray level dependence matrix - GLDM)

Bir GLDM, goriintiideki gri seviye bagimliliklarini 6lger. Gri seviye bagliligi, merkez
voksele bagli & uzakligi igerisindeki baglantili voksellerin sayisi olarak tanimlanir. j gri
seviyeli komsu vokseli i gri seviyeli merkez voksele, |i-j|<a kosulu saglandiginda bagh
olarak degelendirilir. P(i,j) gri seviye baglilik matrisinde (i,j)’ inci eleman, goriintiide

goriinen i gri seviyeli j bagli voksellerin komsulugundaki tekrar sayisini tanimlar.

o
o

o Ot
o
DN =
e

—

|
(WL I = A
(SR
(JUREE N SO &
W N = = A
o W W W

g

|
(I I e S
S N -
o O -
O O O -

o

(a) (b)

Sekil 2.19. (a) Ornek bir goriintii matrisi ve (b) bu goriintiiye ait gri seviye baglilik matrisi

Sekil 2.19.a’da 5x5°lik 5 farkli gri seviye barindiran bir I goriintii matrisi verilmistir. Bu
matristen, o=0 ve 0=1 i¢in olusturulan gri seviye baglililk matrisi Sekil 2.19.b’de

verilmistir.

Ng goriiniideki farkli yogunluk degerlerinin sayisi, d goriintiideki farkli baglilik
biiyiikliiklerinin sayisi, N; goriintiideki baghlik alanlarinin sayisidir ve Es. 2.97.a ile ifade
edilir. P(i,j) baglilik matrisi. p(i,j), Es. 2.97.b ile tanimlanan normalize baglilik matrisidir.
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i TN P(i, ) (2.97.3)
P(i,j) = 52 (2.97b)

Kiictik baglilik vurgusu (SDE)

SDE, kiigiik bagliliklarin dagiliminin, daha kiiclik bagliliklarin daha biiylik deger
gostergeleriyle ve daha az homojen dokularla olan bir gostergesidir. Es. 2.98 ile ifade

edilir.

Ng _NgP(ij)
i=1

SDE = N’—” (2.98)

Biiviik baghilik vureusu (LDE)

LDE, biiyiik baghliklarin dagiliminin, daha biiyiik baghliklarin daha biiylik deger
gostergeleriyle ve daha fazla homojen dokularla olan bir gostergesidir. Es. 2.99 ile ifade

edilir.

N N s
%5 % PG

LDE
Nz

(2.99)

Gri seviye diizensizligi (GLN)

GLN, diisiik GLN degerinin yogunluk degerlerinde daha biiyiik benzerlikle iliskili oldugu
yerde goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini 6lger. Es. 2.100 ile ifade

edilir.

S8 (5N paij)”

GLN =
Nz

(2.100)
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Baghhik diizensiligi (DN)

Baghlik diizensizligi, goriintii boyunca baglilik benzerligini Olcer. Daha diisiik deger,
gorlintiideki bagliliklar boyunca daha fazla homojenligi isaret eder. Es. 2.101 ile ifade
edilir.

50 (20 pip)’
Nz

DN = (2.101)

Normalize baglhilik diizensizligi (DNN)

Baglilik diizensizligiyle ayni1 benzerlikleri olger fakat onun normalize edilmis sonucunu

verir. Es. 2.102 ile ifade edilir.

N (58 p(i )

Xz
DNN = 2= o (2.102)

Gri seviye varyansi (GLV)

Es. 2.103.a’nin gegerli oldugu durum i¢in GLV Es. 2.103.b’deki gibi bulunabilir. GLV,

goriintlide gri seviyedeki varyansi d¢ler.
N ..
=5 2 ip(L)) (2.103.3)

GLV = X% X0 p(i, i) — p)? (2.103.b)

Baglilik varyansi (DV)

Es. 2.104.2’nin gegerli oldugu durum i¢in DV, Es. 2.104.b’deki sekilde bulunabilir. DV,
gorilintiide baglilik biiytlikliiglinde varyansi dlger.

N . e
n=3x5 Z;idl jp(i,)) (2.104.a)
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DV = Z?fl Z}Ep(i,i)(j - w? (2.104.b)

Baghlik entropisi (DE)

DE, Es. 2.105°deki gibi hesaplanur.

DE = — 5% 5% p(i, ) log, (p(i, ) + €) (2.105)

Diuisiik eri seviye vurgusu (LGLE)

LGLE, diisiik gri seviye degerlerinin dagilimimni 6lger. Yiiksek deger, goriintiideki diisiik
gri seviye degerlerinin daha biiyiik bir yogunlugunu belirtir. Es. 2.106 ile ifade edilir.

N Ngq P(i,j)
Zi g d

=14j=1 j2
e (2.106)

Z

LGLE =

Yiiksek gri seviye vurgusu (HGLE)

HGLE, yiiksek gri seviye degerlerinin dagilimin Slger. Yiiksek deger, goriintiideki yiiksek
gri seviye degerlerinin daha biiyiik bir yogunlugunu gésterir. Es. 2.107 ile ifade edilir.

N N N
Sk 54 PG

z

HGLE = (2.107)

Kiiciik baglhilik diisiik eri seviye vurgusu (SDLGLE)

Bu o6zellik, diisiik gri seviye degerlerle, kiiciik bagliligmin birlesik dagilimini 6lcer. Es.
2.108 ile ifade edilir.

Ng ZNd P(ij)
i=14j=1 i2j2

N

SDLGLE = (2.108)
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Kiictik baglhilik viiksek gri seviye vurgusu (SDHGLE)

Burada, yiiksek gri seviye degerlerle, kii¢iik bagliliginin birlesik dagilimi 6lgiiliir.

Biiviik baglhilik diistik gri sevive vurgusu (LDLGLE)

Kiigtik gri seviye degerlerle biiylik bagliligin birlesik dagilimi olgiiliir. Es. 2.109 ile ifade

edilir.

Ng Ng P(i,j
21512 d ))]

Zi=1%y=1 iz (2.109)

LDLGLE = N

Biiyviik baghilik yiiksek gri seviye vurqusu (LDHGLE)

Yiiksek gri seviye degerlerle biiyiik bagliligin birlesik dagilimi 6l¢iiliir. Es. 2.110 ile ifade

edilir.

N N © D
% T PADiZj?

N

LDLGLE =

(2.110)

Sekil tabanli 6zellikler

Bu grup ozelliklerde ilgi bolgelerinin (Region Of Interest - ROI) ii¢ boyutlu sekli ve
biiytikliiklerinin tanimlamalar1 vardir. Bu 0Ozellikler ROI’deki gri seviye yogunluk
dagilimlarindan bagimsizdirlar ve bu yiizden tiiretilmemis goriintiilerden hesaplanirlar.
Bagka bir deyisle istatistiksel tabanli 6zellik ¢ikarmada yapildigi gibi goriintiilerden

matrisler olusturulmaz, dogrudan goriintii iizerinden 6zellikler ¢gikarilir.

Baska bir sekilde belirtilmedigi stirece, ozellikler, ticgen bir ag ile tanimlanan tahmini bir
sekilden elde edilir. Bu ag1 olusturabilmek i¢in, kdse noktalari, biri ROI'nin disinda biri
ROPI’nin i¢indeki voksellerin arasindaki kenarda yar1 yariya olacak sekilde tanimlanir. Bu
tepe noktalarini birlestirerek baglantili bir ticgen ag elde edilir. Her bir iggen 3 yan yana

tepe noktalari ile tanimlanir ki, bu tepe noktalar1 diger ticgenle bir kenarin1 paylasmaktadir.
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Bu ag yiiriiylis kiipleri (marching cubes) algoritmasi kullanilarak olusturulur. Bu
algoritmada, 2x2’lik kiip maske uzami boyunca ilerler. Her bir pozisyon i¢in, ‘segmente
edilen’ (1), ‘segmente edilmeyen’ (0) olarak isaretlenir. Kornerleri, iki tabanli sistemde
spesifik bitler olarak isleyerek, (0-255 ) araliginda 6zel bir kiip-dizini elde edilir. Bu dizin
daha sonrasinda bir ¢izelgede tanimlanan kiipte bulunan tiggenleri belirlemede kullanilir.
Bu iiggenler su sekilde tanimlanir: Normal olanlar (3 kenardan 2’sini tanimlayan
vektorlerin capraz iirlinii) ayn1 yone yonlendirilmistir. Bizim kullandigimiz PyRadiomoic
modeli i¢in hesaplanan normaller her zaman disa dogrudur. Bu islem, ag hacminin

hesaplanmasinda kullanilan dogru hacmi elde etmek igin gereklidir [80].

Nv, ROI’de bulunan voksellerin sayisini, N, ag1 tanimlayan {iggenlerin sayisini, V, agin

hacmini ve A, agin ylizey alanini temsil etmektedir.

Ag hacmi
V, = m (2.111.a)
V=21V (2.111.b)

ROI hacmi V, ROI’nin iiggen agindan hesaplanir. Agdaki ai, bi ve ci noktalart ile
tanimlanan her bir 1 tiggeni i¢in, dort yiizeyli V¢ hacmi belirtilen tliggenle tanimlanir ve
gortintiiniin merkezi O hesaplanir. Hacmin isareti normalin isaretiyle Es. 2.111.a’daki gibi
hesaplanir. Daha sonrasinda Vj toplamlarini alarak ROI’nin toplam hacmi Es. 2.111.b’deki
gibi elde edilir.

Voksel hacmi
ROI’deki Vyokset hacmi, ROI’deki voksellerin sayisiyla Vi tekli vokselinin hacminin
carpilmasiyla tahmin edilir. Bu tahmin diisiik kesinliktedir ve daha sonraki 6zellikler i¢in

kullanilmaz. Bu o6zellik ag1 kullandirmaz ve diger sekilsel 6zelliklerin hesaplanmasinda

kullanilmaz. Es. 2.112 ile ifade edilir.

Vyoksel = 2o Vi (2.112)
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Yiizey alani
aibi ve aici agdaki i’inci t¢genin kenarlaridir ve aj, bi ve ci kése noktalar ile
olusturulmustur. Yiizey alanin1 hesaplayabilmek i¢in agdaki her bir liggenin ylizey alan1 Aj

Es. 2.113.a ile hesaplanir. Sonrasinda hesaplanan biitiin alt alanlar toplanarak toplam yiizey

alani Es. 2.113.b’deki gibi hesaplanir.

Ai=

N

lajb; % ajci] (2.113.9)

A=Y A (2.113.h)
Yiizey hacim orani (SVR)

Daha diisiik deger kiire gibi daha siki bir sekli ifade eder. Bu 6zellik boyutsuz degildir ve
bu sebepten dolay1 kismen de olsa ROI'nin hacmine baglidir. Es. 2.114 ile ifade edilir.

SVR = % (2.114)
Kiiresellik

Kiiresellik ilgili bolgenin bir kiireye iliskin seklinin daireselligini 6lger. Boyutsuz bir
ol¢timdiir, 6lgek ve yonelimden bagimsizdir. 0 ve 1 arasi deger alabilir, 1’e yaklastik¢a

kiiresellik artar. Es. 2.115 ile ifade edilir.

33612
A

kiiresellik = (2.115)

Siklik 1

Kiireselliktekine benzer olarak, siklik 1, ilgili bolgenin bir kiireye iliskin ne kadar sik
oldugunun bir 6l¢limiidiir.0 ve 1/6m aras1 degerler alabilir. 1/67, miikemmel kiireseli ifade

eder. Es. 2.116 ile ifade edilir.
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siklik 1 = = (2.116)
Siklik 2

Siklik 1 ile benzerdir fakat 0 ve 1 arasi degerler alir. 1’e yaklastikca kiiresellik artar. Ayn
zamanda kiireselligin kiipii degerindedir. Es. 2.117 ile ifade edilir.

siklik 2 = 3615 (2.117)

Kiiresel oransizlik (SD)

R, ilgili bolgeyle ayn1 hacimli bir kiirenin yaricapidir ve W degerine esittir. Kiiresel
oransizlik, ilgi bolgesinin yiizey alaninin ilgi bolgesiyle ayn1 hacimli bir kiirenin yiizey
alanina oranidir. Tanim olarak ise kiireselligin tersidir, bu ylizden 1’e esit ya da daha
biiytiktiir. 1 degeri bu 6zellik i¢in kusursuz kiire olarak degerlendirilebilir. Es. 2.118 ile

ifade edilir.

A A
SD = = Voo (2118)

Maksimum 3D ¢api

Bu ozellik, ilgili bolge yiizeyi ile agin kdse noktalar arasindaki en biiyiik 6klit uzakligini
bulmaktadir.

Maksimum 2D ¢ap kesiti

Bu parametre, satir siitun diizleminde, ilgili bolge yiizeyi ile agin kose noktalar1 arasindaki

ikili en biiyiik 6klit uzakligini ifade etmektedir.
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Maksimum 2D ¢ap siitunu

Satir kesit dlizleminde, ilgili bolge ylizeyi ile agin kdse noktalar1 arasindaki ikili en biiyiik

oklit uzakliginin bulundugu karakteristiktir.
Maksimum 2D ¢ap satirt

Siitun kesit diizleminde, ilgili bolge ylizeyi ile agin kdse noktalar1 arasindaki ikili en biiyiik

oklit uzakliginin belirtildigi 6zelliktir.
Biiyiik eksen
Bu 6zellik, elipsoiti kaplayan ROI’'nin en biiyiik eksen uzakligin1 bulmaktadir. En biiyilik

esas bilesen olan Apuyik ile Es. 2.119’deki gibi hesaplanir. Esas bilesen analizi, ROI’yi

tanimlayan voksel merkezlerinin fiziksel koordinatlar1 kullanilarak uygulanir.

biyiik eksen = 4v(A_biiyiik ) (2.119)
Kiiciik eksen

Kiigiik eksen 0Ozelligi, elipsoiti kaplayan ROI’nin ikinci en biiylik eksen uzakligini
bulmaktadir. En biiyiik esas bilesen olan Aviyik ile Es. 2.120°deki gibi hesaplanir. Biiyiik

eksende oldugu gibi kiiciik eksende de, esas bilesen analizi, ROI’yi tanimlayan voksel

merkezlerinin fiziksel koordinatlarindan faydalanilarak gergeklestirilir.

kiiciik eksen = 4,/ Axicik (2.120)

En kiiciik eksen

Bu 6zellik bir elipsoiti ¢evreleyen ilgili bolgenin en kiigiik eksen uzunlugunu verir ve en

biiyiik temel bilesen Aen kiiciik araciligryla tiretilir ve Es. 2.121 ile ifade edilir.

en Kkiigiik eksen = 4, /A kiiciik (2.121)
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Uzama

Uzama, ilgi bolgesinin seklindeki en biiyiik iki temel bilesenin arasindaki iligkiyi gosterir.
Hesaplama nedenlerinden dolay1 bu 6zellik ger¢ek uzamanin tersi olarak tanimlanir. Es.

2.122 ile ifade edilir.

uzama = f}\k“—g”k (2.122)
Abiiyiik
Diizliik

Diizliik, ilgilii bolgenin seklindeki en biiyiik ve en kiiciik temel bilesenlerin arasindaki
baglantiya bakar. Uzama 6zelliginde oldugu gibi yine hesaplamaya ait sebeplerden otiirii

gercek diizliigiin tersi olarak elde edilir. 2.123 ile ifade edilir.

diizlitk = /(lenkist y (2.123)

Abiyiik
2.4.4. Ozellik secimi

Veriler, birgok degiskenle birlikte daha da biiylik boyutlara ulagsmasindan dolay: literatiirde
¢ok sayida 6zellik segimi yontemi bulunmaktadir. Ozellik secimi metotlari, hesaplama
zamaninin azaltilmasini, tahmin performansinin gelistirilmesini ve makine 6grenmesi veya

orlintii tanimasinda verinin daha 1yi anlasilabilmesini saglamaktadir.

Ozellik segimi, veriyi anlama, hesaplama gereksinimlerinin azaltilmasi, boyut sorununu
etkisinin diisiiriilmesi ve tahmin performansinin gelistirilmesinde yardimci olur. Ozellik
seciminin esas amaci, giirliltii ya da iliskisiz degiskenlerin etkisinin azalttig1 ama yine de
iyl tahmin sonuglarinin saglandigi siirece giris verisini etkili bir sekilde tanimlayan
giristeki degiskenlerin bir alt kiimesini segmektir. Iliskisiz 6zellikleri kaldirmak icin, ¢ikis
smif ve etiketiyle her bir 6zelligin iliskisini Olgebilen iliskisiz bir 6zellik se¢gme kriteri
gereklidir. Makine 6grenmesi acisindan, eger bir sistem iliskisiz degiskenler kullaniyorsa,
zayif genellemeye neden olan yeni bir veri igin bu bilgiyi kullanir. iliskisiz degiskenlerin

kaldirilmasi, iyi 6zellikler verinin geri kalan kismindan bagimsiz olabilecegi i¢in bagka
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boyut azaltma metotlariyla karsilastirilmamalidir. Ozellik ayirmasi sayilar1 azaltmak adina
girig 6zelliklerini kendi kullandi81 i¢in, yeni 6zellikler iiretmezler. Bir 6zellik se¢imi kriteri
secildiginde, kullanigh 6zelliklerin alt kiimesinin bulunacagi bir prosediir gelistirilmelidir.
Verilen data i¢in biitiin 6zelliklerin alt kiimelerinin degerlendirilmesi, Ozellik sayilari
arttikga hesaplanamaz bir probleme doniisebilir. Bu yiizden kolay hesaplamalarla alakasiz
veriyi yok edebilecek optimuma yakin bir prosediir uygulanmalidir. Ozellik segimi
metotlar sarici ve filtre metotlar1 olarak iki ana bagslik altinda toplanabilir. Filtre metotlar
yiiksek derecelendirilmis 6zelliklerin secildigi ve tahmin ediciye uygulandigi yerdeki
ozellikleri derecelendirmek i¢in 6n islemci olarak calisirlar. Sarict metotlarda 6zellik
se¢imi kriteri tahmin edicinin performansidir. Ornek olarak, tahmin edici en yiiksek tahmin
edici performansini veren bir altkiimeyi bulacak bir arama algoritmasina sarilmistir. Sarici
yontemleri 6zellik alt kiimesini degerlendirmek i¢ini tahmin ediciyi kara kutu tahmin edici
performansini da amag fonksiyonu olarak kullanir. 2N kadar alt kiimenin degerlendirilmesi
coziilemez bir problem olabileceginden sezgisel olarak bir alt kiime bulan arama
algoritmasiyla bulunan optimuma yakin alt kiimeler bulunur. Cok sayida arama algoritmasi
siniflandirma performansi olan amag¢ fonksiyonunu maksimuma g¢ikaran ozelliklerin
altkiimesini bulmak icin kullanilabilir. Sarici metotlar, sirali se¢me algoritmalar1 ve
sezgisel arama algoritmalar1 olarak siniflandirilabilir. Sirali se¢gme algoritmalar1 bos bir
kiimeyle baglar ve maksimum amag fonksiyonu elde edilinceye kadar 6zellik ekler, ¢ikarir.
Se¢me islemini hizlandirmak i¢in minimum 6zellik sayisiyla maksimum elde edilinceye
kadar amac¢ fonksiyonunu asamali olarak artiran bir kriter segilir. Sezgisel arama
algoritmalar1 amag¢ fonksiyonunun optimum seviyeye getirebilmek i¢in farkli alt kiimeler
degerlendirir. Ya bir uzay alaninda arama yaparak yada optimizasyon problemine

¢Oztimler Ureterek farkli alt kiimeler olusturulur.

Sirali secme algoritmalari

Bu algoritmalar, algoritmalarinin iteratif olmasindan otiirii sirali olarak adlandirilirlar.
Sirali 6zellik secimi (Sequential feature selection - SFS) algoritmasi ilk olarak bos bir
kiime ile olusturulur ve amag fonksiyonu i¢in en yiiksek degeri veren bir 6zellik eklenerek
ilk adim gerceklestirilmis olur. ikinci adimdan ileriye dogru kalan dzellikler teker teker
mevcut alt kiimeye eklenir ve yeni alt kiime degerlendirilir. Teker teker eklenen
ozelliklerden hangisi maksimum siniflandirma oraniin veriyorsa o 6zellik alt kiimeye

kalict olarak eklenir. Bu islem gerekli sayida 6zellik eklenene kadar tekrarlanir. Ozellikler
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arasindaki bagimlilik hesaba katilmadigi i¢in bu yontem bir naive sirali se¢gme algoritmasi
olarak degerlendirilebilir. Sirali geri se¢me (Sequential Backward Selection - SBS)
algoritmasi SFS’ye benzer olarak olusturulabilir ama bu algoritma biitiin degiskenlerin
bulundugu bir kiimeden baslar ve atildig1 anda tahmin edicinin performansinda en az
diisiisii saglayan ozelligi disarida birakir. Sirali ileri hareketli segme (Sequential Forward
Floating Selection - SFFS) algoritmasi, ekstra geri yonde izleme yapigindan SFS
algoritmasindan daha esnektir. SFFS’nin teme akis diyagrami Sekil 2.20.’de verilmistir
[81]. Burada k mevcut alt kiime biiyiikliigii ve d gereken biiylikliiktiir. Algoritmanin ilk
adim1 SFS algoritmasiyla aynidir yani amag fonksiyonu odakli bir zamanda 6zellik eklenir.
SFFS algoritmasi ilk adimda elde edilen bir alt kiimeden bir zamanda bir 6zelligi disarida
birakan ve yeni alt kiimeleri degerlendiren baska yeni bir adim ekler. Eger bir 6zelligin
disarida birakilmast ama¢ fonksiyonunun degerini artiriyorsa o 6zellik hari¢ tutulur ve
azaltilmis yeni bir alt kiimeyle ya da yukaridan tekrarlanan bir algoritmayla ilk adima geri
doniiliir. Bu islem gereken sayida 6zellik eklenene ya da istenilen performansa ulagilana

kadar tekrar edilir.
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Sekil 2.20. Sirali ileri hareketli segme algoritmasinin akis diyagrami

Siral1 ileri segme ve sirali ileri hareketli segme yonteminde bir sonraki dahil edilen 6zellik
ker zaman kosulsuz olarak kiimeye eklendiginden dolay1 baz1 sikintilar yasanabilmektedir.
Bu su anlama gelmektedir; eger bu sirali ileri se¢mede en yiiksek performansi verirse iki
yiiksek iliskili degisken dahil edilebilir. I¢ ice gecme etkisinden korunmak icin sirali ileri
harekeli segme yonteminin adaptif versiyonu gelistirilmistir. Bu algoritmada adaptif olarak
hesaplanan 6zellik ekleme asamasinda 6zelliklerin sayisini belirten r parametresi kullanilir.
0 parametresi, performansi artirirsa maksimum sayida 6zelligi kaldirmak i¢in disar1 alma
fazinda kullanilir. Teorik olarak bu metot sirali ileri hareketli segme yonteminden daha iyi

bir alt kiime olusturur fakat bu yontem veri dagilimina ve amag fonksiyonuna baglidir.



78

2.4.5. Gozetimli makine 6grenmesi ve siniflandirma

Makine Ogrenmesi, bilgisayar bilimlerinde bir¢ok uygulamayla birlikte en hizli gelisen
alanlardan biridir ve amaci verideki anlamli Oriintiilerin tespit edilmesidir. Makine
ogrenmesi gerecleri adaptasyon ve dgrenme yetenegi olan yazilimlarla iligkilidir. Makine
Ogrenmesi icin c¢esitli uygulamalar mevcuttur, bunlardan en Onemlilerinden biri veri
madenciligidir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi birbirine bagli iki tanimdir. Bu iki
alanda da verideki gizli oriintiilerden bir deger bulmak adina ciddi gelismeler yasanmaistir.
Istatistik, makine dgrenmesi, bilgi teorisi ve hesaplama, kat1 bir matematiksel temel ve
giiclii gereclerle saglam bir bilim dali olusturmustur. Makine Ogrenmesi algoritmasi,
algoritmanin istenen ¢iktilarma gore kategorize edilmistir. Gozetimli ve gozetimsiz olarak
iki ana baslik altinda degerlendirilebilir. Go6zetimli 68renme, istenilen ¢iktilara gore
girigleri saptayan bir fonksiyon iiretir. Yeni bir veri liretimi makine 6grenmesi tekniklerini
zaman igerisinde daha da ¢ok yonlii ve gelismis hale getirmistir. Bu, hem gozetimli hem de
gozetimsiz makine O0grenmesi igin ¢esitli algoritmalardan faydalanilmasini saglamistir.
Gozetimli 6grenme, genellikle amacin gelistirilen smiflandirma sisteminin bilgisayara
ogretilmesi oldugu icin daha sik kullanilir. Cok sayida verinin i¢inden gizli Oriintiiniin
bulunmasinda makine Ogrenmesi c¢ok iyl sonuglar verir, biiyiik ve farkli veri
kaynaklarindan 6nemli kismu ¢ikarir. Gézetimli 6grenmenin standart formiilasyonlarindan
biri smiflandirma problemidir; 6grenici, fonksiyonun cesitli giris ve ¢ikis Orneklerine
bakarak ¢esitli siiflardan birine bir vektdrii ayiran fonksiyona ihtiya¢ duyar. Endiiktif
makine Ogrenmesi, egitim setindeki Orneklerden ya da yeni oOrneklere kullanilarak
genellestirmek i¢in kullanilan bir smiflandiricidan faydalanilarak bir dizi kurallarin
ogrenilme islemidir. Makine 6grenmesinin ger¢ek bir probleme uygulanma stireci Sekil

2.21.’de gosterilmistir [82].
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Problem

Gerekli verinin
tanimlanmasi

Veri onisleme
Egitim kiimesinin
tanimlanmasi

v

Algoritma
secimi
Parametre N
o Egitim
egitimi

Test kiimesinin
degerlendirilmesi

Siniflandirici

Sekil 2.21. Gozetimli makine 6grenmesinin akis diyagrami

Buradaki esas amag¢ makine ogrenmesinin siiflandirma islemi {izerine yogunlasarak en
yiiksek dogruluk ve kesinlik degere sahip en etkili algoritmaya karar vermektir. Biiyiik ve
kiiclik veri kiimelerindeki farkli algoritmalarin performansi saglandig: siirece siniflandirma
islemi daha dogru bir sekilde yapilir ve gozetimli makine 6grenmesi modellerinin nasil
olusturulacagi konusunda anlayis kazanilir. Daha ¢ok siniflandirma problemiyle ugrasan

gbzetimli makine 6grenmesi bu anlamda ¢esitli algoritmalar igerir.
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Dogrusal siniflandiricilar

Smiflandirma i¢in kullanilan dogrusal modeller dogrusal (hiperdiizlem) karar sinirlari
kullanarak  giris vektorlerini  siiflara ayirir.  Makine 6grenmesinde dogrusal
siiflandiricilardaki siniflandirma isleminin amaci benzer 6zellik degerlerine sahip 6geleri
gruplara ayirmaktir. Bu su anlama gelmektedir; dogrusal smiflandiricti bu amaci
ozelliklerin dogrusal kombinasyonlarinin degeri temelli bir simiflandirma karar1 vererek
gergeklestirmektedir. Dogrusal bir siniflandirici genellikle siiflandirma zamaninin kisith
oldugu durumlarda kullanilir. Bu 6zelligi ile en hizli siniflandirma metotlarindan biridir.

Ayni zamanda boyut olarak biiyiik veri setlerinde siklikla tercih edilir [83].

Lojistik regresyon

Bu siniflandirma yontemi, tek bir tahmin ediciye sahip tek bir ¢okterimli lojistik regresyon
ve olusturma icin sinif kullanan bir siniflandirma fonksiyonudur. Bu metot genelde iki
sinirin oldugu smiflar1 ifade eder ve ayni zamanda belli bir yaklasimda sinirdan olan
uzakliga bagl siif olasiliklarini belirtir. Veri kiimesi biiyiik oldugunda u¢ noktalar arasi (0
ve 1) hizli gegisler yapar. Olasilik ile ilgili bu siiregler lojistik regresyonu basit bir
simiflandiricidan 6tesi haline getirir. Bu sayede daha giiclii, daha detayli tahminler yapar.
Lojistik regresyon uygulamali istatistik ve ayrik veri analizi igin en sik kullanilan

yontemlerden biridir [84].

Naive Baves (NB) siniflandirici

Makine Ogrenmesindeki bu simiflandirict farkli  6gelerin  belirli  6zelliklere gore
ayrilmasinda kullanilir. NB siniflandirici, siniflandirma islemlerinde kullanilan olasiliksal
bir makine Ogrenmesi modelidir. Bu smiflandiricinin temel noktasi Bayes teoremi

odaklidir.

P(B\A)P(A)

P(A\B) = "5

(2.124)

Bayes teoremi kullanilarak, B ortaya ¢iktiginda A’nin gerceklesme olasiligi bulunabilir.

Es. 2.124 ile ifade edilir. Burada B bulgu, A hipotezdir. Buradaki varsayim tahmin
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edicilerin/6zelliklerin bagimsiz olmasidir. Yani belirli bir 6zelligin varligi diger 6zelligi

etkilememektedir. Bu yiizden naive olarak adlandirilir.

Cok katmanl: algilayici

Bu, agin agirhiklarimin  standart sinir aglart  egitimindeki dig bilikey olmayan
siirlandirilmamis minimizasyon problemiyle ¢6zmekten ziyade dogrusal sinirlarla ikinici
dereceden programlama probleminin ¢oziilmesiyle saglanan bir siniflandirma metodudur
[83]. Egitim seti boyunca tekrar ederek ¢alisan algoritmayla biitiin egitim kiimesinde dogru
olan tahmin vektoriinii bulana kadar algilayici algoritmasi kullanilir. Bu tahmin kural

sonrasinda test kiimesinde etiketlerin tahmininde kullanilir [85].

Destek vektor makineleri

Destek vektor makine (Support Vector Machine, SVM) modelleri klasik ¢ok katmanh
algilayici sinir aglartyla yakindan iligkilidir. SVM, iki sinifi ayiran bir hiperdiizlemin her
iki tarafinda da bir sinir (marjin) uzakliginda islem yapar. Marjini maksimuma ¢ikarma
hiperdiizlemi ve her iki taraftaki durumlar ayirarak olast en biiyiik uzaklig sagladig: i¢in

beklenen genellestirme hatasini diisiiriir [85].
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® sinif 1 (") Destek Vektarler
®Sinif 2 © Kisitlamay [hial Eden Ornek

Sekil 2.22. Destek vektor makineleri siniflandiricisi

K-ortalamalar

K-ortalamalar iyi bilinen kiimeleme problemini ¢dzen en basit gozetimsiz Ogrenme
algoritmalarindan biridir. Islem, bir 6nselde sabitlenmis belirli sayida kiime (k kiime
sayisi) araciligiyla verilen veri setini siniflandirmak igin kolay bir yol izler. K-ortalamalar
yontemi etiketlenmis verinin olmadigi durumlarda kullanilabilir [86]. Genel metodu
kabataslak elde edilen kurallar1 yliksek dogruluk oranli tahmin kurallaria doniistiirmektir.
Ornek olarak %55 dogruluk oranl1 yetersiz bir grenme algoritmasi (ampirik olarak) bile
rasgele se¢imden daha iyidir. Yeterli veri ile gelistirilmis bir algoritma Ornegin %99

yiiksek dogruluk oranli bir siniflandirici olusturabilir [87].

K- en vakin komsuluk

K- en yakin komsuluk (k-nearest neighbour - k-NN) 6rnek tabanli bir 6grenme tiirtidiir.
Ayni zamanda fonksiyonun yerel olarak tahmin edildigi ve biitlin hesaplamanin
simiflandirmaya kadar 6telendigi bir tembel 6grenmedir. k-NN, siniflandirma ve regresyon
icin kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Smiflandirma ¢iktisinin sinif elemani

oldugu durumda nesnenin, komsuluklarimin cogunluguna bakilarak sinifi belirlenir. k
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saylda komsuluklarinin arasindan komsuluk sayisi hangi sinifa daha ¢ok dahilse, nesne o
siifin eleman1 olarak degerlendirilebilir. Bu kural kolay bir sekilde 6grenme siiresince
egitim kiimesinde uygulanir. k-NN, anlasilmasi ve uygulanmasi gayet kolay bir
algoritmadir ayn1 zamanda iki Ornek arasindaki uzakligin OSlgiilmesi disinda higbir
varsayimda bulunmadig: i¢in giiclii bir geregtir. Bu yilizden, parametrik olmayan ya da
dogrusal olmayan olarak adlandirilir. Ornegin  komsuluklara olan uzakliklarinin
belirlenmesinde ¢esitli uzaklik metrikleri kullanilir. Belirlenmis bir veri kiimesinde en iyi
calisacak algoritmayr belirlemek i¢in en uygun wuzakhik metriginin segilmesi

gerekmektedir.

Oklit uzakhigi k-nn smiflandirmada en sik kullanilan metriklerden biridir. iki nokta
arasindaki tam dogrusal uzakligi 6lger. Manhattenn uzaklig iki nokta arasindaki mutlak
farklarin toplamin1 hesaplar. Cebisev ise iki nokta arasindaki maksimum mutlak farklari

hesaplar. Minowski ise biitiin bu mesafelerin genellenebilir halidir.

Cizelge 2.2. K-nn uzaklik metriklerinin formiilasyonlari

Uzaklik metrigi Formiil

Oklit d(p,q) = VXL, (pi — q))?

Manhattenn d(p,q) = XL, lpi — qil

Cebisev d(p,q) = maksimum(|p; — q;|)
) . 1

Minkowski d(p,q) = Qirqlpi — q;[P)P

Karar agaclar

Karar agaclari, durumlar o6zelliklerin degerine gore ayirarak agacin dallar1 gibi
siiflandirir. Karar agacindaki her diigiim simiflandirilacak durumdaki bir 6zelligi temsil
eder ve her bir dal diiglimiin iistlenecegi bir degeri ifade eder. Durumlar temel diiglimden
baslayarak ve 6zellik degerlerine gore ayrilarak siniflandirilir. Veri madenciligi ve makine
ogrenmesinde kullanilan karar agaclar1 6grenmesi, 6genin hedef degeriyle ilgili sonuclara
gore 0ge hakkinda gozlemleri haritalandiran tahmin edici bir model gibi bir karar agaci
kullanir. Karar agact smniflandiricilart  genellikle karar agaglarinin  performansini
degerlendiren budama (pruning) teknigini kullanirlar. Egitim durumlarmin en sik

kullanilan herhangi bir diigiim kaldirilabilir ya da eklenebilir [85].
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Sinir aglar1 (Neural networks - NN)

Sinir aglar1 belli sayida regresyon ve/veya siniflandirma igslemini ayni anda yapabilir fakat
buna ragmen genelde her ag tek bir islem yapar. Bu yiizden ¢ogu durumda fazla durum
siniflandirmasi oldugu halde agin tek bir ¢ikis degeri olur. Bu ¢ikis birimlerinin sayisiyla
iliskilidir. Yapay sinir aglar1 (Artificial neural networks - ANN) 3 temel hale baghdir,
bunlar; birimin giris ve aktivasyon fonksiyonlari, ag mimarisi ve her giris baglantisinin
agirhgidir. Ik iki durum sabitlendiginde, ANN’in davrams1 agirliklarin - mevcut
degerleriyle tanimlanir. Egitilecek aglarin agirliklart ilk olarak rastgele degerlere
ayarlanmal1 ve sonrasinda egitim kiimesi siirekli aga maruz birakilir. Bir durumun girisi
icin degerleri giris birimlerine kaydedilir ve agin ¢ikisi bu durum igin istenen ¢ikisla
karsilastirilir. Sonrasinda, agdaki biitiin agirliklar istenen ¢ikis degerlerine yakin agin ¢ikis

degerini getirecek yonde yavasga ayarlanir [88].

Bayes agi

Bayes ag1 (Bayesian network, BN) bir dizi 6zellik arasindaki olasilik iligkisini belirleyen
bir grafiksel modeldir. Bayes aglar1 istatistiksel 6§renme algoritmalarinin en ¢ok bilinen
temsilcilerindendir. Karar agaglar1 veya sinir aglartyla karsilastirildiginda bayes aglarinin
en ilgi ¢ekici 6zelligi, 6zellikleri arasinda yapisal iligki bakimindan verilen problemle ilgili
onsel bilgiyi kesinlikle hesaba katma olasiligidir [85]. Bu siniflandiricilar ilgili bir problem

de ¢ok fazla 6zellik igeren veri kiimeleri i¢in uygun olmayisidir [89].

Makine 6grenmesi algoritmalariin 6zellikleri

Gozetimli makine 6grenmesi algoritmalart bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Genel olarak,
SVM ve NN algoritmalar1 ¢ok boyutlu ve siirekli 6zelliklerle daha iyi ¢caligmaktadir. Diger
yandan, mantik temelli sistemler ayrik/kategorik ozelliklerle islem yapmaya daha
yatkindir. NN ve SVM modellerinde maksimum dogruluk elde etmek i¢in 6rnek kiimesi
biiyiik olmalidir oysaki NB onlara kiyasla daha kiigiik veri setiyle de islemini basariyla
yapabilir.

k-NN’in birbiriyle iliskisi olmayan 6zelliklere karsi ¢ok hassas olduguna dair genel bir

gorlis vardir. Bu karakteristik algoritmasinin calisma sekliyle aciklanabilir. Dahasi iligkisiz
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ozelliklerin mevcudiyeti sinir ag1 egitimini ¢ok verimsiz ve kullanigsiz hale getirir. Cogu
karar agaci algoritmasi diyagonal ayirmanin gerekli oldugu problemlerde c¢ok iyi iglem
yapamaz. Uzay durumunun boéliinmesi degiskenlerin birinin eksenine dikey diger biitiin
eksenlere paraleldir. Bu yiizden ayirmanin sonunda elde edilen son bolgelerin hepsi hiper
dikdortgendir. Yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri ¢oklu baglanim olmasi ve
girig-¢ikig Ozelliklerinin arasinda dogrusal olmayan bir iligki olmasi halinde verimli sekilde

uygulanir.

NB egitim ve smiflandirma adimlarinin ikisinde de az hafizaya ihtiya¢ duyar. Onseli ve
kosullu olasiliklar1 depolamak i¢in ihtiyag duyulmasi asgari sarttir. Temel k-NN
algoritmas1 egitim asamasinda alan depolanmasiyla alakali iyi c¢alisir. Algoritmanin
caligma alani en azindan egitim alani kadar biiylik olmalidir. Buna karsilik, biitiin tembel
olmayan 6grenme algoritmalari i¢in ¢aligma alani, siniflandirici genelde verinin yiiksek
derecede sikigtirilmig toplami oldugu icin egitim alanindan ¢ok daha kiigliktiir. Bunu
yaninda, NB ve k-NN siirekli artan 6grenme algoritmalarinda kolayca kullanilabilirken
kural algoritmalar1 kullanilamaz. NB kendi dogasi itibariyle 6zellikleri azaltma konusunda
glicliidiir ¢linkii bu ozellikler hesaplama olasiliklarinda kolayca goz ardr edilebilirler bu
ylizden son kararda etkileri yoktur. Bunun aksine, k-NN ve sinir aglar1 kendi islerini

yapabilmek i¢in biitiin kayitlara gereksinim duyarlar.

Son olarak, karar agaclar1 ve naive nayes genelde farkli islevsel karakteristiklere
sahiptirler. Biri ¢ok isabetli karar verirken diger dyle degildir ya da tam tersidir. Diger
taraftan karar agaclari ve kural siniflandiricilarinin benzer operasyonel profilleri vardir.
Ayni sekilde SVM ve ANN’de benzer ¢alisma mekanizmalarina sahiptir. Tek basina hicbir

ogrenme algoritmasi her veri kiimesinde digerlerinden daha iyi olamaz.

Cesitli  ozelliklere sahip farkli veri kiimeleri ve birtakim durumlar 1yi ¢alisacak
algoritmanin tlirline karar verir. Cizelge 2.3.te smiflandirma algoritmalarinin
karsilastirmali degerlendirmesi yapilmigtir [85]. “****** en iyi “’**” en kotii performasi

ifade etmektedir.
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Cizelge 2.3. Ogrenme algoritmalarinin karsilastiriimasi

Karar Sinir | Naive | k-nn | SVM | Kural

agaclar1 | aglar1 | Bayes Ogrenicileri
Gene olarak dogruluk ** ol * ** Fkdk | **
Ozellik ve durum sayilar falaie * fololakalN Iiakaloiall Bl *x
bakimindan §grenme hizi
Sll’llﬂandlrma hlZl *k*kk *k*kk **k*k * **k*k *kkk
Eksik degerlere tolerans ikl * falaialol ol *x *x
Miskisiz 6zelliklere tolerans ikl * *x *x falakololl ialel
Gereksiz 6zelliklere tolerans ** ** * ** falelal ol
Yiiksek derecede birbirine xx ikl * * falalal il
bagh 6zelliklere tolerans
Ayrik/ikili/siirekli 6zelliklerle | **** kol falaka falalal lale folaal
basa ¢ikma
Girtiltiiye tolerans Hx Hx - * *3 *
Asir1 6grenmeyle basa ¢ikma *x * kool el *x
Stirekli 6grenme girisimleri ** - N | AR *
Kabiliyetin/bilginin ek 4 B~ L * falolakel
seffaflignini/siniflandirmanin
aciklanmasi
Model parametre kullanilmas1 | *** * 0 el faloiokal

2.4.6. Smiflandirma performansinin degerlendirilmesi

Capraz dogrulama veriyi iki boliime ayirarak 0grenme algoritmalarini degerlendiren ve
karsilastiran bir istatistiksel yontemdir. Birinci boliim modeli 6grenme veya egitme igin
ikinci boliim ise modeli dogrulamak i¢in kullanilir. Geleneksel ¢apraz dogrulamada egitim
ve dogrulama kiimeleri her bir veri noktasinin karsilikli dogrulanma sans1 olacak sekilde
capraz geg¢is yapmalidir. Capraz dogrulamanin temel formu k-kat ¢apraz dogrulamadir.
Capraz dogrulamanin diger formlar1 k-kat ¢apraz dogrulamanin 6zel durumlaridir ya da k-
kat capraz dogrulamanin tekrarlanan dizilerini igerir. k-kat capraz dogrulamada veri ilk
olarak esit k biyiikligiindeki (veya neredeyse esit) kisimlara ya da katlara ayrilir.
Sonrasinda egitim ve dogrulamanm k iterasyonlari, kalan k-1 katlar 6grenme igin
kullanildig1 esnada gecerleme i¢in saklanan verinin farkli bir kattaki her iterasyonu i¢inde
olacak sekilde uygulanir [90]. Sekil 2.23’te 5-kat ¢apraz dogrulama 6rnegi verilmistir. Bu
ornekte k=5 oldugu icin veri kiimesi 5 esit parcaya boliinmiistiir. Sonrasinda bir bdliim
gecerleme kati diger dort boliim egitim kat1 olacak sekilde islem sirali olarak devam

etmistir. Her bir kat i¢in yerine getirilen egitim ve dogrulama islemlerine ait performanslar
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bulunmus ve en sonunda da bu performanslarin aritmetik ortalamasi alinarak modelin

performansi ortaya ¢ikarilmistir.

Dogrulama Kati Editim Kati
1'inci — Performans;
2'nci —p Performans:
3 Iﬁﬂ‘:ﬂ _h' FEI‘fOl‘ma I"IS.! — PE r-f,D rmmans
1 H
v = =% Performans,
4'incil —p Performans 52.:
5'inci — performanss

Sekil 2.23. 5-kat ¢apraz dogrulama drnegi

Capraz dogrulama Ogrenme algoritmalarim1 degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in su
sekilde kullanilir: bir ya da daha fazla 6grenme algoritmasi, bir ya da daha fazla modeli
ogrenmek i¢in veri kiimesinin k-1 katini kullanir ve sonrasinda 6grenmis modellerin
dogrulama katindaki veri hakkinda tahmin yapmas1 beklenir. Her kattaki her 6grenme
algoritmasinin performansi oncesinde belirlenmis 6rnegin dogruluk gibi bir performans
metrigiyle degerlendirilebilir. Islem tamamlandiktan sonra k sayida performans metrigi
elde edilmis olur. Bu 6rneklerden tek bir 6lgiim elde edebilmek i¢in ortalama alma gibi
farkli metodolojiler kullanilabilir ya da bu 6rnekler bir algoritmanin bir digerine olan

stlinliigiinii test etmek igin bir istatistiksel varsayimda kullanilabilir [90].

Bu amaglar dogrultusunda k-kat dogrulama yonteminden cesitli prosediirler tiiretilmistir.
Bunlar; yeniden vyerlestirme dogrulamasi, hold-out dogrulama, tek-¢ikishi ¢apraz
dogrulama ve tekrarli k-kat ¢apraz dogrulama yontemleridir. Bu yontemlerin her birinin

ayr1 ayr1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve bunlar Cizelge 2.4’te yer almaktadir.
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Cizelge 2.4. Farkli dogulama yontemlerinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Dnogrula‘lma Avantajlar1 | Dezavantajlart
ontemi
Yeniden
yerlestirme Basit Asir1 6grenme
dogrulamasi
Hold-out Bja.g.l mstz e e
- egitim ve Test ve egitim i¢in azaltilmig veri, biiyilik varyans
dogrulama test
Performans tahmininin kiigiik 6rnekleri, ortiismeli
Dogru egitim verisi, karsilastirma i¢in yiiksek tip I hatasi,
K-kat ¢apraz f - . S
dogrulama performans diistik tahmin edilmis performans varyansi veya
tahmini karsilastirma i¢in yiiksek tahmin edilmis serbestlik
derecesi
Tek-cikish Tarafsiz
capraz performans | Cok biiyiik varyans
dogrulama tahmini
Tekrarli k-kat | Cok sayida Her tpr arast Qrtusmell egitim ve test verisi, diisiik
tahmin edilmis performans varyansi ya da
capraz performans > S . . .
9 w karsilastirma i¢in yiiksek tahmin edilmis serbestlik
dogrulama tahmini 4

10-Kat capraz dogrulama

Ister grenme algoritmasimin performansim degerlendirilmesinde ister iki ya da daha fazla
algoritmanin 6grenme yetenekleri bakimindan karsilastirilmasinda, ideal veya istatistiksel
olarak uygun deneysel bir tasarim, algoritma performansinin degerlendirilmesi igin yeterli
sayida bagimsiz Olciimler saglamalidir. Bir algoritma performansinin bagimsiz
Olctimlerinin olusturabilmek i¢in, Olclimleri etkileyen faktorlerin birbirini izleyen iki
islemden bagimsiz olmalar1 saglanmalidir. Bu faktorlerden biri, egitim verisinden elde
edilen algoritma ve algoritma performansin1 6lgmek i¢cim kullanilan test verisidir. Eger
baz1 veriler test i¢in birden fazla turda kullaniliyorsa elde edilen sonuglar 6rnek olarak bu
iki turdan elde edilen dogruluk 6l¢iimleri bagimli olur ve istatistiksel karsilagtirma gecerli
olmayabilir. Aslinda, yliksek derecede Tip I hata olasiligina sahip olma ve higbir zaman
kullanilmama egilimi olan gesitli rastgele egitim/test boliimleri bulma odakl ikili t-testi
gosterilmistir [91]. Sadece zorunlu veri kiimelerinin kontrollii farkli islemler boyunca
bagimsiz olmasi degil, ayni islemde 68renme i¢in kullanilan veriyle dogrulama arasinda

kullanilan veri arasinda Ortiisme olmamasi1 gerekmektedir. Genel anlamda, bir 6grenme

algoritmas1 6grenme asamasinda goriilmeyenden ziyade goriilen veride daga dogru tahmin
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yapabilir. Bu sebepten, egitim ve dogrulama kiimesi arasindaki bir ortiigme performans

metriginin tahminin ger¢ek degerinden biiylik olmasina yol agabilir ve kullanilmaz.

Burada mesele k i¢in uygun bir degerin belirlenmesidir. Yiiksek bir k degeri ilk bakista
mantikli gelmektedir ¢ilinkii yiiksek bir k degeri daha fazla performans tahmini yapilir ve
egitim kiimesi buytlkliigii biitiin veri biyiikligline yakindir. Boylece, 6grenme modelini
egitmek i¢in kullanilan biitiin verilerdeki duruma genelleyecek test altindaki 6grenme
algoritmasiyla ilgili herhangi bir sonucun yaptigi olasiligr artirir. k arttiginda, egitim
kiimeleri arasindaki ortiisme de aymi zaman da artar. Ornegin bir 5-kat capraz
dogrulamayla herbir egitim kiimesi, diger 4 egitim kiimesiyle birlikte egitim kiimesinin
durumlarinin sadece 3/4’linli paylasir oysaki 10-kat capraz dogrulamayla her egitim
kiimesi diger 9 egitim kiimelerinin her biriyle birlikte kendi durumlarinin 8/9’unu paylasir.
Buna ek olarak, k’y1 artirmak test kiimesinin biyiikliigiini azaltir bu da kesinligin
diismesine, performans metriginden daha az hassas dl¢iimler alinmasia yol agar. Ornek
olarak, 10 durum biiyiikligiindeki bir test kiimesiyle, %10’a yakin bir dogruluk
oOlgiilebilirken 20 durumluyla bu degere %5’e yakin olur. Birbirine rakip olan biitiin bu
faktorler degerlendirilmis ve k=10 degeri lizerinde uzlasilarak bir fikir birligi saglanmistir.
Bu k degeri verinin %90’1m1 kullanarak tahmin ve tiim veriyi daha genellenebilir yaptig
icin Ozellikle ilgi ¢ekicidir [90]. Sonug olarak k’nin belirlenmesi i¢in kesin bir kural yoktur

fakat ¢aligmalarda genellikle 10 kabul gormiis bir degerdir [92].
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3. YONTEM

Bu boliimde ¢alismada kullanilan yontemler verilmistir.

3.1. Smiflandirma Modelinin Olusturulmasi

3.1.1. Veri alim

Calismaya Bozok Universitesi Niikleer Tip Anabilim Dali’na MPS ¢ektirmek iizere
basvuran, viicut kitle indeksi ortalamas1 32,33, yas ortalamas1 52,31£9,7 olan 81 kadin hasta
dahil edilmistir. Hastalara egzersiz/ farmakolojik stres sonrasinda intravenéz yoldan 20
mCi Tc-99m sestamibi enjeksiyonunu takiben 45-60 dakikada Stres Gated-SPECT
goriintiileme calismast yapilmistir. Stres-MPS calismasi sonucunda iskemi lehine bulgu
gozlenen hastalara ertesi giin 20 mCi Tc-99m sestamibi enjeksiyonunu takiben 45-60
dakikada Rest Gated-SPECT calismasi yapilmistir. Gated-SPECT goriintiileri, EKG ile
senkronize edilerek diisiik enerjili, yiiksek ¢oziiniirliikli, paralel delikli kolimator takili ¢ift
basli gama kamera (Philips, Brightview) ile 45° sag anterior oblikten, 45° sol posterior
oblige, 140+%20 keV enerji piki ve R-R mesafesi 8 esit arali§a boliinerek, 64x64 matriste,
sirtiistii yatar pozisyonda her bir goriintii 30 saniye olacak sekilde toplam 32 goriintii elde
edilmistir. Goriintiilere Butterworth filtresi (order: 5,0; cut off: 0,50 siklus/ piksel)
kullanilarak, geriye projeksiyon metodu ile rekonstriiksiyon islemi uygulanmistir. Kisa

eksen, horizontal uzun eksen ve vertikal uzun eksen kesitleri alinmistir.

Elde edilen veriler QGS-SPECT otomatik kantifikasyon programi kullanilarak 17 segment-
5 dereceli skorlama yontemi ile viziiel ve kantitatif olarak degerlendirildi. Otomatik
kantifikasyon; sol ventrikiil, kisa eksen goriintiileri toplatilarak apikal, mid-ventrikiiler ve
bazal kesitler olmak iizere ii¢ kesitte, vertikal uzun eksen kesitlerinde ise midventrikiiler
diizeyden tek kesit olarak 17 segment-5 dereceli skorlama modeline gore olusturulan polar
harita (bull’s—eye) kullanilarak semikantitatif olarak degerlendirildi. Gated-SPECT
caligmasinin sonucunda perfiizyon, duvar hareketi ve duvar kalinlagsmasi i¢in en az iki
segmentte, iki ve lizeri derecede (>2) skor bulunmas1 ve bu degerlendirmenin gorsel olarak

da desteklenmesi durumu pozitif sonug (iskemi) olarak kabul edildi.
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Iskemi bulgusu gozlenen hastalar, kalp damarlarindaki darligin tespit edilmesi amaciyla
Koroner Anjiografiye (KAG) yonlendirildi. KAG sonucuna gére MPS’de MI tespit edilen
hastalar dogru pozitif (damar tikaniklig1r olanlar) ve yanlis pozitif (meme ateniiasyonu
olanlar) olarak iki gruba ayrildi. Veri setindeki 81 6rnegin 51’1 gercek pozitif, kalan 30’u
ise yanlis pozitiftir, yani kullanilan hasta grubundan sadece 51 tanesi gercekten hasta iken

diger 30 tanesinde meme ateniiasyonu vardir.

3.1.2. Goriintii boliitleme (Segmentasyon)

Boliitlemede amag, kullanilacak ilgi alaninin (Region of Interest - ROI) elde edilmesidir.

Calismamizda Otsu yontemi kullanilarak ilgi alan1 otomatik olarak elde edilmistir.

s s B e I
P

(1) (2) (3) (4) (5)

Sekil 3.1. Ham gortintiiden 1ilgi alaninin (ROI) elde edilmesi: (1) ham goriintii (2) 21x21
boyutlu 6nceden belirlenen bolge (3) Otsu metodundan sonra (4) morfolojik
islemler sonrasi (5) ilgi alan1 (ROI)

Sekil 3.1°’de ROI'nin nasil elde edildigi gosterilmistir. Ik olarak ham goriintiide daha
oncesinde belirlenen konumdaki 21x21°lik biiyiikliikte alt bolge elde edilmistir. Sonrasinda
c¢ikarilan bu bdlgeye Otsu metoduyla esikleme yapilmistir. Istenmeyen pikseller gesitli
morfolojik islemler sonrasi temizlenmistir. Olusturulan bu maske sayesinde ROI elde

edilmistir.
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(@) (b)

Sekil 3.2. (a) Bir hastaya ait ham kesit goriintiisii (b) ham goriintiiden otomatik olarak elde
edilen ROI

Sekil 3.2°de goriildiigli gibi ROI’ni otomatik olarak belirlenmesi esnasinda bazi 6rneklerde
istenmeyen bolgenin de ROI’ye dahil edildigi tespit edilmistir. Bu durumun 6niine gegmek
icin ROI’nin otomatik olarak elde edilmesinin yaninda, kullanicinin ROI'yi elle manuel

olarak se¢mesine imkan saglayan bir program gelistirilmistir.

Hasta No: 14 , Kesit No: 12 Hasta No: 14 , Kesit No: 12

(a) (b)

Sekil 3.3. (a) Bir hastaya ait ham kesit gorlintlisii (b) ham goriintiideki ROI’nin
isaretlenmesi (c) elde edilen bolgenin ham goriintiideki pozisyonu

Elle ROI se¢iminin adimlar1 Sekil 3.3.’te gosterilmistir. ROI'nin elle se¢ilmesi, ROI’ye

istenmeyen bolgelerin dahil olmasinin dniine gegmektedir.
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3.1.3. Ozellik ¢ikarma
Ozellik ¢ikarma islemleri icin Radiomics modeli ve Pyradiomics paket programi
kullanilmistir. Bu yontemler sayesinde ¢ok sayida 6zellik ¢ikarilmistir. Ozellik sayismin

fazla olmasi temsil giicii yiiksek oOzellik bulunma ihtimalini artirdigi i¢in, modelin

dogrulugunu etkilemektedir.

Radiomics modeli

Radiomics, medikal alanda elde edilen radyolojik goriintiilerden ¢esitli 6zellikler
cikarmamiza imkan saglayan bir modeldir. Bu ozellikler goriintiiler hakkinda gozle
anlagilamayabilecek farkliliklarin belirlenmesinde kullanilir. Bu &zelliklerin ¢ikarilmasi
daha sonrasinda yapilacak olan siniflandirma islemlerinden elde edilecek sonuglari olumlu
yonde etkilemektedir. Radiomics modeli [93] sayesinde, varyans, ¢arpiklik ve basiklik olan
3 tanesi birinci derece, GLCM, GLRLM, GLSZM ve NGTDM ile elde edilen 39 tanesi
ikinci ve yiiksek derece olan toplamda 42 o6zellik cikarilmistir. Bu model kullanilarak

yapilan 6zellik ¢ikarma islemleri Matlab 2014a programi yardimiyla gerceklestirilmistir.

Pyradiomics paket programi

Bu paket programi sayesinde iki ve ya li¢ boyutlu medikal goriintiilerden Radiomics
ozellikleri ¢ikarilabilmektedir [78]. Bu program bir dnceki boliimde bahsedilen Radiomics
modelinden farki ¢ok daha fazla Ozellik ¢ikarabilmesidir. Say1 olarak fazla o6zellik
cikarmasmin yaninda Radiomics modelinde olmayan GLDM’ye ait ozellikler ve sekil
tabanli O6zelliklerle birlikte toplam 109 farkli O6zellik tiretmektedir. Pyradiomics ve
Radiomics modellerinin olusturdugu o6zelliklerin karsilagtirllmast  Cizelge 3.1°de

verilmistir.
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Cizelge 3.1. Radiomics ve Pyradiomics modellerinin ¢ikardiklart 6zelliklerin sayisal olarak

karsilastirilmasi
Ozellikler Radiomics | Pyradiomics
Birinci Derece Ozellikler 3 19
Sekil-Tabanl1 Ozellikler 0 16
GLCM Ozellikleri 8 23
GLRLM Ogzellikleri 13 16
GLSZM Ozellikleri 13 16
GLDM Ozellikleri 0 14
NGTDM Ozellikleri 5 5
[Toplam 42 109

Birinci derece istatistiksel ozellikler

Birinci-derece doku analizi 6lgtimleri, dokuyu hesaplayabilmek igin goriintii histogramini
ve piksel olusum olasiligmi kullanir. Bu yaklasimin baslica avantaji veriyi karakterize
etmek i¢in standart tanimlayicilar (ortalama, varyans vs.) kullanilarak islemi
kolaylastirmasidir. Fakat, bu yaklasimin dokular1 ayirmadaki giicii belirli uygulamalarla
sinirlanmistir ¢iinkii bu metot pikseller arast uzaysal iliskiyi ve korelasyonu hesaba
katmaz. Herhangi bir yiizey ya da goriintii icin, gri seviyeler 0<i<N-1 araligindadir ve N
belirli gri seviyelerin toplam sayisidir. Eger N(i), 1 yogunluklu piksellerin sayisiysa, M
gorlintiideki toplam piksel sayisidir. Es. 3.1°de histogram ya da piksel olusum olasiligi

verilmistir.
. N(
p() = 57 (3.0)

Izotropik voksel boyutlu ilgi hacmimiz ve birinci derece histogram sirasiyla V(x,y,z) and
P seklinde ifade edilebilir. P(i), i gri seviyeli voksellerin sayisini ve N, P seti igin gri seviye

deger sayisini ifade etmektedir. Histogramin 1’inci girisi Es. 3.2’deki gibi hesaplanabilir.

~ P
P() = 5785 (3.2)

Calismamizda goriintiilerimizden ¢ikarilan birinci derece istatistikler Cizelge 2.2°de

verilmistir.
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Cizelge 3.2. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan birinci derece istatistikler

1. Varyans 11. Minimum (Minimum)
2. Carpiklik (Skewness) 12. Aralik (Range)
3. Basiklik (Kurtosis) 13. Dayanikli Ortalama Mutlak Sapma
(Robust Mean Absolute Deviation)
4. Entropi (Entropy) 14. Karekok Ortalama (Root Mean Squared)
5. Ceyrekler Arast Aralik 15. Toplam Enerji (Total Energy)
(Interquartile Range)

6. 10 Yiizdelik (10 Percentile) [16. Diizenlilik (Uniformity)
7. 90 Yiizdelik (90 Percentile) [17. Maksimum (Maximum)
8. Ortalama Mutlak Sapma 18. Enerji (Energy)

(Mean Absolute Deviation)
9. Ortalama (Mean) 19. Standart Sapma (Standard Deviation)
10. Medyan (Median)

Ikinci derece istatistiksel 6zellikler

Komsu iki piksel arasindaki iligskiyi belirlemek i¢in kullanilan doku analizi, ikinci-derece
istatiksel doku analizi olarak tanimlanir. Gri-seviye es olusum matrisi (Gray Level Co-
occurence Matrix, GLCM) , M.Haralick tarafindan ortaya atilmis bir 6zellik ¢ikarma
yontemi olup, gri tonlu bir gériintiiniin 6zniteligini ¢ikarmaya yarar. GLCM, iki komsu
piksel arasindaki iliskiyi tanimlar. Bu piksellerden birincisi referans pikseli, ikincisi de
komsu piksel olarak bilinir [94]. P, izotropik voksel biiyiikliiklii kuantize edilmis V(X,y,z)
hacminin GLCM’sini tanimlar. P(i,j), V‘deki 1 gri seviyeli voksellerin, j gri seviyeli
voksellerle komsuluk sayisin1 ve Ng, V*deki daha dnceden belirlenmis kuantize edilmis gri
seviye setinin sayisii ifade eder. U¢ boyutlu uzaydaki baglantili 26 komsuluklu biitiin
voksellerin es olusumlarinin sikliklarinin ayn1 anda eklenmesiyle V hacim basima Ng*Ng
boyutlu cevresel bolgeleri iceren merkez voksel olarak kabul edilen biitiin voksellerle
sadece bir GLCM olusturulur. Sonucta bir vokselde, merkez voksele uzakliklari 1, V2 ve
V3 olan toplam 26 komsuluk bulunur. Farkli uzaklikta ve sayilardaki komsuluklar Sekil
3.4 ve Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekil 3.5’te u, komsuluk sayisin1 ifade etmektedir. Mavi
kiip merkez vokseli, kirmiz1 vokseller komsu vokselleri gostermektedir. Maksimum komsu

sayis1 26°dur.
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A

WY

N

u=16 u=26

Sekil 3.5. 26 komsulugun 3 boyutlu gosterimi

Sekil 3.6.a’da gri seviye sayis1 8, pikseller arasi uzaklik d=1 ve yon agist 0=3 olarak
hesaplanmis bir es-olusum matrisinin 6rne8i verilmistir. En ¢ok ortak bilinen yonler

135,90,45,0=9 ve bunlarin simetrik benzerleridir. Bu durum Sekil 3.6.b’de gosterilmistir.
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Sekil 3.6. (a) GLCM o6rnegi (b) GLCM’ye ait simetrik benzerlikler

Cikarilan GLCM ozellikleri Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan GLCM 6zellikleri

1. Enerji (Energy) 14. Fark Varyansi (Difference Variance)

2. Zitlik (Contrast) 15. Ters Fark (Inverse Difference, ID)

3. Kaorelasyon (Correlation) 16. Ters Fark Momenti
(Inverse Difference Moment, IDM)

4. Homojenlik (Homogeneity) 17. Normalize Ters Fark Momenti
(Inverse Difference Moment
Normalized, IDMN)

5. Varyans (Variance) 18. Normalize Ters Fark
(Inverse Difference Normalized, IDN)

6. Toplam Ortalama 19. Korelasyon Diizensiz Olgiimii 1

(Sum Average) (Informal Measure of Correlation,

IMC 1)

7. Entropi (Entropy) 20. Korelasyon Diizensiz Olgiimii 2
(Informal Measure of Correlation,
IMC 2)

8. Benzesmezlik (Dissimilarity) 21. Ters Varyans (Inverse Variance)

9. Kiime Uzantisi (ClusterProminence)  [22. Birlesik Ortalama (Joint Average)

10. Kiime Golgesi (Cluster Shade) 23. Maksimum  Olasihik  (Maximum
Probability)

11. Kiime Egilimi (Cluster Tendency) 24. Toplam Entropi (Sum Entropy)

12. Fark Ortalamasi (Difference Average) [25. Toplam Kareler (Sum Squares)

13. Fark Entropisi (Difference Entropy)  26. Otokorelasyon (Autocorrelation)
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Yiiksek derece istatistiksel Ozellikler

Gri seviye kosu uzunlugu matrisi

Gozlemlere dayanarak, bir dokuda uzun gri seviye tekrarlar1 nispeten daha fazladir. lyi bir
doku kisa tekrarlar igermelidir. Galloway kosu tekrar1 matrisinin kullanilmasint doku
ozelligi ¢ikarmak igin teklif etmistir [95]. Verilen bir goriintii i¢in, P izotropik voksel
boyutlu V(x,y,z) nin gri seviye kosu uzunlugu matrisi olarak tanimlanir. P(i,j), V*deki i gri
seviyeli j kosusunu gosterir. N gri seviye setinin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Ly ,V’deki
en uzun kosuyu belirtmektedir. Her bir V hacmi i¢in NxL biiyiikliigliniin sadece bir gri
seviye kosu uzunlugu matrisi (Gray Level Run Length Matrix, GLRLM), 3 boyutta 13
yondeki biitiin kosu uzunluklarinin es zamanh olarak toplanmasiyla asagidaki esitliklerle

hesaplanir.

Normalize edilmis GLRLM nin girisi (i,)) Es. 3.3.a’daki gibi tanimlanir.

— P(ij)
p(,j) = TS, PG (3.3.a)
w=3YN,i%T pGj) (3.3.b)
=25 S p() (3.3.0)

7~ ~ oo ) 11 2 b | 4 5 [
117211 |
13110,
112311 1 1 8 0 0 p 0
312211
113222 P 1
AN 11a" 2 2 0 0 0
= -~ 3 |4 |1 lo Jo o o

(a) (®)

Sekil 3.7. (a) Ornek bir doku matrisi (b) bu doku igin gri seviye kosu uzunlugu matrisi
olusturulmasi
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Sekil 3.7.a’da &rnek bir doku matrisi, b’de ise kosu uzunlugu matrisi verilmistir. Ornek
olarak, doku matrisini 2 gri seviye ve 2 tekrar uzunlugu i¢in sifir derecede incelersek
gorildiigii iizere bu kombinasyon matriste toplam dort adet bulunmustur. Bu deger Sekil

3.7. b’ de kimizi renk yazi tipi ile gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan GLRLM o6zellikleri

1. Kisa Kosu Vurgusu 9. Kisa Kosu Yiiksek Gri-Seviye Kosiu
(Short Run Emphasis, SRE) Vurgusu ( Short Run High Gray-
Level Run Emphasis (SRHGE)
2. Uzun Kosu Vurgusu 10. Uzun Kosu Disik Gri-Seviye
(Long Run Emphasis, LRE) Vurgusu (Long Run Low Gray-Level
Emphasis, LRLGE)
3. Gri-Seviye Degisebilirligi 11. Uzun Kosu Yiiksek Gri-Seviye
(Gray-Level Nonuniformity, GLN) Vurgusu (Long Run High Gray-Level
Emphasis, LRHGE)
4. Kosu-Uzunlugu Degisebilirligi 12. 20.Gri-Seviye Varyansi (Gray-Level
(Run-Length Nonuniformity, RLN Variance, GLV
5. Kosu Yiizdesi 13. Kosu Uzunlugu Varyansi (Run-
(Run Percentage, RP) Length Variance, RLV)
6. Diisiik Gri-Seviye Kosu Vurgusu 14. Normalize Gri Seviye Diizensizligi
(Low Gray-Level Run Emphasis , LGRE) (Gray Level Non  Uniformity
Normalized)
7. Yiiksek Gri-Seviye Kosu Vurgusu 15. Kosu Entropisi (Run Entropy)
(High Gray-Level Run Emphasis, HGRE)
8. Kisa Kosu Diisiik Gri-Seviye Kosiu [16. Normalize Kosu Uzunlugu
Vurgusu  (Short Run Low Gray-Level Diizensizligi (Run Length Non-
Run Emphasis, SRLGE) Uniformity Normalized)

Gri seviye biiyiikliik alan matrisi

P, izotropik voksel boyutlu V(x,y,z)’nin gri seviye biiylikliik alan matrisi (Gray-Level Size
Zone Matrix - GLSZM) olarak tanimlanir. P(i,j), V‘deki i gri seviyeli j biyiiklikli 3
boyutlu alanlarin sayisint gosterir. Ng gri seviye setinin bilyiikliigiinii ifade etmektedir. L,
en biiyiik alanin biiyiikliiglinii gosterir. Her bir V hacmi igin, biitiin en biiylik alanlarin
biiyiikliigli es zamanli toplanarak sadece bir tane Ng*L biiyiikliigiinde GLSZM hesaplanir.
Bu alanlar, iic boyutlu uzaydaki ayn1 gri seviyeli 26 baglantili komsunun birlesiminden

olusur [96].

Normalize edilmis GLSZM nin girisi (i,j) Es. 3.4.a’daki gibi tanimlanir.
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.. P(,j
p(i,j) = ) (3.4.3)

N ..
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Sekil 3.8. (a) Ornek bir doku matrisi ve (b) bu dokuya ait gri seviye biiyiikliik alan matrisi

Sekil 3.8.a‘da 6rnek bir dokuya ait gri seviye biiyiikliik alan matrisi ¢ikarilmistir. Ornek
olarak i=1 gri seviyeli 2 ve 3 biiyiikliikli birer tane alan bulunmaktadir. i=4 gri seviyeli 5

biiytikliiklii bir alan bulunmaktadir. Bunlar matriste belirtilmistir.
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Cizelge 3.5. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan GLSZM o6zellikleri

1. Kiigiik Alan Vurgusu 9. Kiigiik Alan Yiiksek Gri-Seviye

(Small Zone Emphasis, SZE) Vurgusu (Small Zone High Gray-
Level Emphasis, SZHGE)

2. Biiyiik Alan Vurgusu 10. Biiyilk Alan Disiik  Gri-Seviye

(Large Zone Emphasis, LZE) Vurgusu (Large Zone Low Gray-
Level Emphasis, LZLGE)

3. Gri-Seviye Degisebilirligi 11. Biyik Alan Yiiksek Gri-Seviye

(Gray-Level Nonuniformity, GLN) Vurgusu (Large Zone High Gray-
Level Emphasis, LZHGE)

4. Alan-Biiyiiklik Degisebilirligi 12. Gri-Seviye Varyansi  (Gray-Level
(Zone-Size Nonuniformity, ZSN) Variance, GLV)

5. Alan Yiizdesi 13. Alan-Biiyiiklik Varyansi (Zone-Size
(Zone Percentage, ZP) Variance, ZSV)

6. Diisiik Gri-Seviye Alan Vurgusu 14. Normalize Gri Seviye Diizensizligi
(Low Gray-Level Zone Emphasis, LGZE) (Gri  Seviye Gray Level Non

Uniformity Normalized, GLNN)

7. Yiksek Gri-Seviye Alan Vurgusu 15. Normalize Biiyiiklik Alan
(High  Gray-Level Zone Emphasis, Diizensizligi (Size Zone Non-
HGZE) Uniformity Normalized)

8. Kiigiik Alan Diisiik Gri-Seviye Vurgusu [16. Alan Entropisi (Zone Entropy)

(Small Zone Low Gray-Level Emphasis,
SZLGE)

Komguluk gri ton fark matrisi

Komsuluk gri ton fark matrisinin (Neighbouring Gray Tone Difference Matrix - NGTDM)
amaci her bir goriintii pikselinin gri seviye degerlerinin ve komsuluklarinin gri seviye
degerlerinin ortalamasi arasindaki farki o6l¢gmektir. NGTDM’nin j’inci elemani, j gri
seviyeli pikseller ile 1 satir ¢ stitunlu d uzaklig: ile verilen goriintiideki komsu piksellerin
gri seviye degerlerinin ortalamasi ile arasindaki farki gostermektedir. Bu 6lgiimler bir d
uzakliginda goriintiiniin kenarindaki pikseller i¢in hesaplanmamaktadir. Bagka bir ifadeyle,
| satir ¢ slitunlu matristeki her bir NGTDM elemanti, (i,j) pozisyonlarinda pikseller i¢in

d<i<I ve d<j<c-d sartlarinin saglanirken hesaplanir.
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Sekil 3.9. (a) Ornek bir doku matrisi ve (b) bu dokuya ait komsuluk gri ton fark matrisi

Sekil 2.20.a’da 5x5’lik drnek bir doku matrisi verilmistir. Sekil 3.9.b’de d=1 igin, j gri
seviyesi, j gri seviyeleri ve onun etrafinin ortalamasi arasindaki farklarin toplami S(j)

oldugu durumda olusturulan komsuluk gri ton fark matrisi gosterilmektedir.

Sekil 3.9.a’da ki matrisin (3,3) ve (4,4) elman1 olan O i¢in hesaplama Es. 3.5’teki gibi
yapilmistir.

0+2+3+3+3+0+0+1

S(0) =10 — 5

+ |0

2+1+3+3+2+2+3+0| |

=35 (3.5)

NGTDM i¢in c¢alismamizda 5 farkli 6zellikle ¢ikarilmistir. Bunlar; kabalik (coarness),
kontrast (contrast), mesguliyet (busyness), karmasiklik (complexity) ve gii¢ (strength)’tiir.

Gri seviye bagimlilik matrisi

Calismamizda gri seviye bagimlilik matrisi’ne (Gray Level Dependence Matrix - GLDM)
ait toplan 14 farkl 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler Cizelge 3.6’da verilmistir.
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Cizelge 3.6. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan GLDM 6zellikleri

1. Baglilik Entropisi 8. Biiylik Baghlik Vurgusu
(Dependence Entropy, DE) (Large Dependence Emphasis, LDE)

2. Baglilik Diizensiligi 0. Biiyiik Baghlik Yiiksek Gri Seviye
(Dependence Non- Uniformity, DN) Vurgusu (Large Dependence High Gray

Level Emphasis, LDHGLE)

3. Normalize Baglilik Diizensizligi L0. Biiylik Baghlik Diisiik Gri  Seviye
(Dependence Non-Uniformity Vurgusu (Large Dependence Low Gray
Normalized, DNN) Level Emphasis, LDLGLE)

4. Baglilik Varyansi 11. Diisiik Gri Seviye Vurgusu
(Dependence Variance, DV) (Low Gray Level Emphasis, LGLE)

5. Gri Seviye Diizensizligi 12. Kiiciik Baglilik Vurgusu
(Gray Level Non-Uniformity, GLN) (Small Dependence Emphasis, SDE)

6. Gri Seviye Varyansi 13. Kii¢iik Baghlik Yiiksek Gri Seviye
(Gray Level Variance, GLV) Vurgusu (Small Dependence High Gray

Level Emphasis, SDHGLE)

7. Yiiksek Gri Seviye Vurgusu 14. Kiigiik Baglhilik Disik Gri Seviye

(High Gray Level Emphasis, HGLE) Vurgusu (Small Dependence Low Gray
Level Emphasis, SDLGLE)

Sekil tabanl 6zellikler

Bu 6zellikler goriintiiden herhangi bir matris olusturmadan dogrudan segilen ilgi bolgesine
ait sekilsel karakterlere bakilarak olusturulur. Caligmamizda sekil tabanli toplam 17 adet

ozellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler Cizelge 3.7 de verilmistir.

Cizelge 3.7. Calismamizdaki goriintiilerden ¢ikarilan sekil tabanli 6zellikler

1. Aghacmi (Mesh volume) 10. Maksimum 2D Cap Kesiti
(Maximum 2D Diameter Slice)
2. Voksel Hacmi (Voxel Volume) |11. Maksimum 2D Cap Siitunu

(Maximum 2D Diameter Column)
3. Yiizey Alani (Surface Area) 12. Maksimum 2D Cap Satir1
(Maximum 2D Diameter Row)

4. Yiizey Hacim Orani 13. Biiyiik Eksen (Major Axis)
(Surface Volume Ratio)

5. Kiiresellik (Sphericity) 14. Kiigiik Eksen (Minor Axis)

6. Siklik 1 (Compactness 1) 15. En Kiigiik Eksen (Least Axis)

7. Siklik 2 (Compactness 2) 16. Uzama (Elongation)

8. Kiiresel Oransizlik 17. Diizlik (Flatness)

(Spherical Disproportion)
9. Maksimum 3D Cap1
(Maximum 3D Diameter)
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3.1.4. Ozellik secimi

Ozellik secimindeki amacg, veri setini temsil edebilecek en iyi 6zelliklerden olusan bir alt
kiimenin belirlenmesidir. Ozellik se¢imi sonucunda, daha az sayida ve temsil giicii yiiksek
ozellikler elde edilecegi icin smiflandiricinin hizi ve dogruluk orami artar. Ozellik
seciminde yapilan ¢aligmalar sarict (wrapper) ve filtre (filter) modeller iizerinde
yogunlasmistir [97]. Filtre modelinde 6zellikler her hangi bir simiflandirici algoritmasi
olmadan daha 6nceden belirlenmis bazi kriterlere gore degerlendirilirken, sarici modelde
ozelliklerin degerlendirilmesinde bir siniflandirici algoritmasindan faydalamilir. Ozeliklerin
degerlendirilmesinde bizim ¢alismamizda daha iyi sonuglar verdigi i¢in sarici model tercih

edilmistir.

Ozellik segiminin yapilabilmesi igin bircok metot vardir. Sirali ileri segmede (Sequential
Forward Selection, SFS), A= {ai, a»,..., an} Ozellik kiimesi ve F(B) sonug¢ fonksiyonu olarak
belirlenirse, Bo bos kiimesiyle se¢gme iglemi baglatilir. X kiimesi i¢inden sonug
fonksiyonundaki en basarili aj 6zelligi belirlenerek B: kiimesi olusturulur. Daha sonra elde
edilen bu kiimeye a¢#B; (j secilen 6zellik sayis1) olacak sekilde ozelliklerin teker teker
eklenmesiyle elde edilen ikili kiimelerden basari oran1 en iyi olan ikili kiime se¢ilir ve B>
kiimesi elde edilir. Bu sekilde islem tekrarlanarak istenen By kiimesi olusturulur [98]. SFS
yonteminde optimum kiimede bulunan 6zellikler sonraki adimlarda kiimeden ¢ikarilamaz.
Bunun aksine, SFS’nin daha gelismis bir formati olan sirali ileri hareketli se¢me
(Sequential Forward Floating Selection, SFFS) yontemi her asamada o6zellikleri
karsilagtirarak temsil gilicii en yiiksek olanlarin kiimede kalmasina, diisiik olanlarin
kiimeden ¢ikarilmasina izin verir. Ornek olarak a1, az, as, as Ve as 6zelliklerinden en 1yl li¢
ozellik secilmek istenirse birinci islemde a1 6zelliginin en basarili, ikinci islemde a1 ve a3
en 1yi, Uciincli islemde aij,as ve as Ozelliklerin en iyi Ozellik kiimesini olusturdugu
distintiliirse, SFS yontemi bu sekilde calismaya devam eder fakat SFFS yontemi ise ai
ozelligini ¢ikararak {as, as}, as oOzelligini ¢ikararak {ai, as} alt kiimelerini bulur ve bu
kiimelerin basarisi {ai1, as} kiimesiyle karsilastirildiginda daha yiiksek ise {as, ax} kiimesi
ile yoksa {ai, as} kiimesiyle isleme devam edilir. Bu yiizden SFS ve SFFS karsilastirilacak
olursa, SFFS veri setini daha iy1 temsil eden bir alt kiime ¢ikarilmasina imkan saglar.
Bununla birlikte, ne SFS ne de SFFS global optimumun bulunmasini garanti etmez [99].

Diger bir yontem olan, kapsamli arama yonteminde (Exhaustive Search, ES) M adet
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ozellikten N adet Ozellik c¢ikartilir. Bu durumda (1\1\/11) kombinasyonu kadar alt kiime
degerlendirilecegi igin, ES ¢ok zaman alan bir &zellik secim yontemidir. Ornegin 42
ozellikten 5 Ozellikli bir alt kiime olusturulmak istendiginde 850668 adet alt kiime
degerlendirmesinin yapilmasit gerekir. Genetik algoritmalar da (GA) degiskenler
kullanilarak bir fonksiyon olusturulur ve bu fonksiyon sayesinde en iyi 6zellik alt kiimesi
cikarilir [100]. GA mekanizmasina gore giris Ozelliklerinin biitiin seti bir bit dizisi

kromozom (c) gibi kodlanmistir [101] . Bu dizinin denklemleri Es. 3.6’da verilmistir.

¢ = (81,82 - 8Np)
eger i 0zelligi dahilse (3.6)
eger i 0zelligi dahil degilse

Nr, veri kiimesindeki toplam 6zellik sayisidir. Genetik algoritmalar, ¢ok farkli alanlarda

cesitli amagclar i¢in kullanilmaktadir.
3.1.5. Smiflandirma

Smiflandirma algoritmalar1 genellikle gozetimli ve gozetimsiz olarak iki ana baglik altinda
toplanir. Aralarindaki fark, gézetimli siniflandirmada siniflandirilacak 6zelliklerin siniflar
onceden belliyken, gozetimsiz siniflandirmada siniflarin belli olmamasidir yani gozetimsiz
siiflandirmada  giriglerin - siiflart ~ etiketlenmemistir  [102]. Tezimizde kullanilan
gorlintiilerin smiflar1 meme ateniiasyonu ve kanlanma azligi seklinde daha 6nceden
etiketlendigi  i¢in, gozetimli siiflandirma yontemleri kullanilmigtir.  Goézetimli
siiflandirma yontemlerinden en dnemlileri; mantik temelli algoritmalar, algilayict temelli

teknikler, istatistiksel 6grenme algoritmalari ve destek vektor makineleridir [103].

Algilayict (perceptron) kavrami odakli algoritmalarda, algilayici su sekilde tanimlanabilir;
eger Xn boyunca X1 giris degerleri ve wn boyunca w1 agirlik/ tahmin vektorii ise algilayici
agirhiklandirilmig girislerin toplamimi Zixiwi ile hesaplar ve ¢ikis ayarlanabilir bir esik
boyunca ilerler. Bunun sonucunda eger toplami esigin listiindeyse ¢ikis 1 yoksa 0’dir. Bu
algoritmalardan en popiiler olani yapay sinir aglaridir (YSA). Algilayicilar, 6rneklerin
lineer olarak ayrilabilir olmamasi durumunda siniflandirma iglemini diizgiin bir sekilde

yapamazken YSA bu problemin iistesinden gelmek i¢in iiretilmistir [104].



107

Bir diger smiflandirma yontemi ise istatistiksel Ogrenme temelli algoritmalardir.
Istatistiksel yaklasimlar, basit olarak bir siniflandirmadan ziyade bir sinifa ait olan bir
ornegin olasiligin1 saglayan belirli bir olasilik modeliyle karakterize edilmistir. Bu
algoritmalardan Naive Bayes (NB) ve k-en yakin komsuluk(k-Nearest Neighbour - k-NN)
yontemi bu ¢alismada uygulanmistir. NB, olasilik temelli bir siniflandiricidir. Egitim igin
verilen Orneklerin siniflariyla ilgili olasilik islemleri ilizerinden smifi bilinmeyen 6rnegin
hangi sinifa ait oldugu tahmin edilir. NB siniflandiricinin veri setiyle uyumlu olmasi
durumunda ¢ok yiiksek basari1 oran1 verdigi ¢alismalar vardir [105] . Bu algoritmalardan en
one ¢ikan ve en sik kullanilanlarindan biri k-NN simiflandiricisidir. Bu siniflandirict, bir
veri kiimesindeki 6rneklerin yakin komsusuna gore genelde benzer 6zelliklere sahip olmasi
prensibine dayanir. k-NN smiflandiric1 egitim asamasinda YSA ve NB’den daha az
hesaplama zamanina ihtiya¢ duyarken, siniflandirma asamasinda daha fazla hesaplama
zamanina ihtiya¢ duyar. k ‘nin se¢imi k-NN algoritmasinin basarisin1 etkiler [102]. Bu
calisgmada k komsu sayisi olarak 1, 3 ve 5 degerleri kullanilmistir. Tek degerler

kullanilmasinin sebebi farkl: siniflarin esit komsulukta ¢ikmasinin 6niine gegmektir.

Ayrica orneklerin komsusuna olan uzaklig1 farkli parametreler iizerinden degerlendirilir.
Bu ¢alismada parametre olarak oklit ve ¢ebisev uzakliklar1 kullanilmistir. Oklit uzaklhig iki
nokta arasindaki uzaklig1 bulan bir 6l¢liimdiir. Kartezyen koordinatlarinda, x ve y noktalari
oklit k uzayinda iki nokta ise, x’ten y’ye veya y’den x’e d uzaklig1 Pisagor teoremiyle

tanimlanir. Formiilasyonu Es. 3.7°de verilmistir.

dGsy) = k40— 92 @3.7)

Cebisev uzakligi, (x,y) iki vektor veya noktalar1 arasindaki biitiin koordinatlar boyunca
farklarinin en biiyiigii olan uzakligi bulmak i¢in kullanilan bir 6l¢iimdiir ve Es. 3.8’deki

gibi tanimlanir.

AGxy) = lim (Tl — i 17) 77 (38)

Sekil 3.10’da k=3 komsulukla ornegin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi

gosterilmistir. Sekil 3.10°da da goriildiigi gibi 6rnek en yakin tic komsulugundan ikisi sinif
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I’e ait oldugundan bu Ornek birinci sinifa aittir seklinde yorumlanabilir. k-NN

siniflandirici, bir ¢ok alanda kullanilan, bagart orami yiiksek calismalarin oldugu bir

siniflandiricidir.
K
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Sekil 3.10. k=3 komsulukla 6rnegin sinifinin belirlenmesi

3.1.6. Smiflandirma performansinin degerlendirilmesi

Smiflandirma performansinin degerlendirilmesi, siniflandiricin bizim 6rneklerimizle nasil
sonu¢ verdiginin goriilmesi acisindan en Onemli adimlardan biridir. Bu performansin
degerlendirilebilmesi i¢in siniflandirict dogrulugunun hesaplanmasi gerekir ve bu islem
yeterli veri kiimesinin olmast durumunda, veri kiimesinin belli oranlarda egitim ve test
kiimesi olarak boliinmesiyle gerceklestirilir. Bu anlamda en sik kullanilan tekniklerden
biride n-kat ¢apraz dogrulama yontemidir. Bu metotta veri setindeki ornekler yaklasik
olarak esit bir sekilde k pargaya boliiniir, olusan k-1 adet alt kiime egitim i¢in 1 adet kiime
ise test icin kullanilir ve bu islem k kere tekrarlanir ve ortalama dogruluk orani hesaplanir.
Bu siire¢ Sekil 3.11.°de gosterilmistir. k’nin belirlenmesi i¢in kesin bir kural yoktur fakat

caligmalarda genellikle 10 kabul gormiis bir degerdir [92]. Bu sebeple tezimizde
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siiflandirma performansinin degerlendirilmesi i¢in 10-kat c¢apraz dogrulama ydntemi

kullanilmistir.
[ 1] [k1 ] & |
< > <>
Egitim Seti Test Sel
[ 1] [ k2] & |
e - H' 'H'
Egitim Seti Test Seti
N k1] & |
T < l >
Test Seti Efitim Seti

Sekil 3.11. k-kat ¢apraz dogrulama yonteminin uygulanmasi

Smiflandiricinin  yorumlanmas: asamasinda Alici  Isletim Karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic - ROC) egrisi, hata matrisi ve buna bagli bazi kavramlardan da
yararlanilmistir. Cizelge 3.8’de ROC egrisinin olusturulmasi i¢in gereken kavramlar, hata

matrisi iizerinde agiklanmustir.

Cizelge 3.8. Hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
GERCEK | Pozitif | Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif | Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
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Cizelge 3.8’de verilen hata matrisinde pozitif, meme ateniiasyonu olan sinifi temsil
ederken, negatif MI olan smifi temsil etmektedir. Dogru pozitif (DP), gercekte ateniiasyon
olup siniflandiricin dogru tahmin ettigi, yanlis negatif (YN), gercekte ateniiasyon olmasina
ragmen siniflandiricinin yanlis tahmin ettigi, yanlis pozitif (YP), gercekte MI olmasina
ragmen siniflandiricin ateniiasyon olarak tahmin ettigi ve dogru negatif (DN), gercekte MI
olup siniflandiricin dogru tahmin ettigi durumdur. Bu matrisle ilgili onemli dort parametre
daha vardir. Bunlar; dogruluk (accuracy), hassasiyet (sensitivity), segicilik (selectivity ya
da specificity) ve geri ¢agirma (recall)’dir. Dogruluk, smiflandiricinin dogruluk oranini
vermektedir ve (DP+DN)/(DP+YP+YN+DN) oraniyla bulunmaktadir, hassasiyet, bizim
matrisimizde gercekte ateniiasyon olanlardan testin pozitif verme durumudur ve bu oran
DP/(DP+YN) oranina esittir. Segicilik ise MI olanlar arasinda testin negatif verme
durumudur ve DN/(DN+YP) oranina esittir. Kesinlik (precision), ateniiasyon var denilen
durumlarin basarisin1 gosterir ve DP/(DP+YP) ile formiile edilebilir. Geri ¢agirma (recall)
sadece gercekte ateniiasyonun oldugu durumlardaki dogru tahmin oranidir ve
DP/(DP+YN) oranma esittir. F-skoru ise kesinlik ve geri c¢agirmanin harmonik

ortalamasidir. Tiim bu parametrelerin formiilasyonlar1 Cizelge 3.9’da verilmistir. [102].

Cizelge 3.9. Hata matrisinden elde edilen performans degerlendirme kritelerinin

formiilasyonlari
Parametre Formiil
Dogruluk DP + DN
DP + YP + YN + DN
Hassasiyet DP
DP + YN
Secicilik DN
DN + YP
Kesinlik DP
DP + YP
Geri cagirma DP
DP + YN
F — skoru Kesinlik x Geri Cagirma
F=zx Kesinlik + Geri Cagirma

WEKA vazilimi

Bu yazilim bir makine 6grenmesi yazilimi olarak gelistirilmistir. Cok sayida 6grenme

algoritmas1 ve Ozellik segme metotlarin1 barindirmaktadir. WEKA, verilerin istenilen
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formatta girilmesi halinde c¢ok sayida siniflandirma, 6zellik segme ve smiflandirma
performans degerlendirme yontemlerinin uygulanmasina imkan saglar [106]. Bu yontemler
farkli parametrelerle bir ¢ok kombinasyon olusturdugu icin WEKA yazilimindan tez

calismamizda siklikla faydalanilmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Tezimizin bu bolimde, daha onceki kisimlarda detayli olarak incelenen ydntemler
kullanilarak farkli modeller olusturulmustur. Olusturulan biitiin bu modellerdeki amag
daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmektir. Her model sonrasi yontemler gelistirilerek ya
da degistirilerek daha yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmesi hedeflenmistir. Sirasiyla verilen
modeller bir dnceki modele gore daha iyi sonuglar igermektedir. Bu anlamda toplam 5
model olusturulmustur. Bu 5 modelden bagimsiz olarak viicut kitle indeksi (Body Mass
Index, BMI) bilgisi saglanan hastalara ait goriintiiler kullanilarak yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi belirli BMI araliklarina gore {i¢ gruba ayrilmis, {i¢ farkli

veri kiimesi liretilmistir ve bu veri kiimeleri tizerinden BMI odakl1 bir model yapilmistir.
4.1. Birinci Modelin Sonuglari

K-NN Smniflandiricist ile elde edilen sonuclar

Farkli uzaklik parametreleri, 6zellik se¢cim yontemleri ve komsu sayilart kullanilarak k-NN
smiflandiricist ile ¢esitli kombinasyonlar denenmistir. Bu kombinasyonlar arasinda en iyi
sonug, SFFS o6zellik se¢im yontemiyle belirlenen ii¢ 6zelligin ¢ebisev uzaklik parametre
ve k=1 komsu ile siniflandirilmasi sonucu bulunmustur. En 1yi siniflandiricinin dogruluk
oran1 10-kat capraz dogrulama metoduyla %81,4815 olarak elde edilmistir. Elde edilen

biitiin sonuglar Cizelge 4.1’de verilmistir.
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Cizelge 4.1. k-NN smiflandirici ile farkli parametrelerle elde edilen sonuglar

Komsuluk Uzaklik | Ozellik Se¢imi | Secilen Ozellikler Dogruluk Orani
Sayisi Metrigi | Yontemi (Siralart) (%)

1 Cebisev | SFS 6-21 76,54
1 Cebisev | SFFS 15-21-33 81,48
1 Oklit SFS 6-21 76,54
1 Oklit SFFS 6-21 76,54
3 Cebisev | SFS 15-19-21-23-28-30-41 | 77,78
3 Cebisev | SFFS 15-19-21-23-28-30-41 | 77,78
3 Oklit SFS 6-15-21-32 79,01
3 Oklit SFFS 6-15-21-32 79,01
5 Cebisev | SFS 6-17-19 70,37
5 Cebisev | SFFS 6-17-19 70,37
5 Oklit SFS 4-6-19-20-21-28 74,07
5 Oklit SFFS 4-15-19-21 71,60

Toplam 42 ozellik arasindan SFFS ile segilen 6zellikler: Gri Seviye Kosu Uzunlugu
Matrisi (GLRLM) ile iiretilmis olan Yiiksek Gri-Seviye Kosu Vurgusu (High Gray-Level
Run Emphasis - HGRE)), Kosu Uzunlugu Varyansi (Run-Length Variance - RLV) ve Gri
Seviye Alan Biyiikligii Matrisi (GLSZM) ile olusturulmus olan Gri-Seviye Varyansi
(Gray-Level Variance - GLV)’dir. Bu 6zelliklerin eldeki goriintiiler i¢in neden ayirt edici
oldugunu anlayabilmek igin, bu 6zelliklerin ilk olarak tiiretildikleri makaleler [95, 107]
detayli olarak incelenmistir. Bu iki makalede kullanilan goériintiiler bu ¢alismada kullanilan
goriintiilerle benzerlik gostermektedir. Kullanilan goriintiilerde de kiiciik bolgeler kendi
icinde homojen bir yapiya sahipken, tim goriintliiyli olusturan diger kiiciik bdolgelerle
birlestiginde heterojen bir yapt meydana getirmektedir. Bundan dolay1 bu 6zellikler bu
calismada kullanilan gériintiiler i¢in de ayirt edicidir denilebilir. Ozellikle GLRLM ve
GLSZM deki bazi 6zellikler bu ¢aligma i¢in diger dzelliklere gore daha ayirt edicidir. RLV
ve GLV ilk defa biyomedikal tabanli bir ¢aligmada tiiretilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir [95]. Bu modelde, 6zellik se¢imi yontemlerinden ¢ikarilan en ayirt edici 3
ozellikten ikisi bu 6zelliklerdir. Bu &zelliklerle birlikte, GLRLM’deki HGRE o6zelligi de
yine diger referans makalede yeni tiiretilmis bir 6zellik olup bu ¢alismadaki goriintiiler i¢in

de ayirt edici bulunmustur.

Sekil 4.1°teki ROC egrisine ait AUC 0,813’tiir. Bu biiyiiklik akademik puanlama
sistemine gore iyi bir performans degeridir. Yine dnerilen modele ait daha dnce bahsedilen

diger parametreler ve hata matrisi sirasiyla Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Cizelge 4.2°de verilen hata matrisine gore, meme ateniiasyonu olan 51 hastadan 45°s1

dogru tahmin edilirken 6’sinda yanlig tahmin yapilmigtir. MI olan 30 hastadan 21’1 dogru

tahmin edilirken 9 tanesinde yanlis tahmin yapilmistir.

i

Doéru Pozmif
[
n

0.5

Yanhs Pozitf

Sekil 4.1. %81,48 dogruluk icin k-NN ile elde edilen ROC egrisi (AUC=0,813)

Cizelge 4.2. %81,48 dogruluk i¢in k-NN ile elde edilen hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif

Pozitif 45 (DP) 6 (YN)
GERCER ™ Jegatif 9 (YP) 21 (DN)
Cizelge 4.3. %81,4815 dogruluk ic¢in k-nn ile elde edilen performans degerlendirme

kriterleri
Sinif DP YP | Hassasiyet | Segicilik | Kesinlik Geri F-skor | AUC

Orant | Oram Cagirma

1 0,882 | 0,267 | 0,882 0,734 0,849 0,882 0,865 | 0,813

Naive Bavyes siniflandiricist ile elde edilen sonuclar

Bu bélimde Naive Bayes Siniflandiricist ile elde edilen sonuglara yer verilmistir. Sekil

4.2, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te sirastyla ROC egrisi, siniflandiriciya ait parametre
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sonuclar1 ve hata matrisi verilmistir. SFS ve SFFS 6zellik se¢cim yontemlerinin her ikisinde
de en ayirt edici 6zellikler 5., 21., 25. ve 35. ozellikler olarak belirlenmistir. Bu 6zellikler
Tablo 2’den de goriilecegi gibi sirasiyla GLCM, GLRLM, GLSZM ve NGTDM
matrislerine ait varyans, kosu uzunlugu varyansi, alan biiytikliik degisebilirligi ve kabalik
ozellikleridir. Bu oOzellikler kullanilarak Naive Bayes siniflandirict ile yapilan

siiflandirma sonucu dogruluk oran1 %70,7317 olarak bulunmustur.

Dogru pozitif
-
n

] 0.5 1
Yanlis Pozitif

Sekil 4.2. Naive Bayes siiflandiricisi ile elde edilen ROC egrisi

ROC egrisi altindaki alan (AUC) i1se 0,673 olarak bulunmustur. Bu oran akademik

puanlama sistemine gore zayif bir performanstir.

Cizelge 4.4. Naive Bayes smiflandiricis1 ile elde edilen performans degerlendirme

kriterleri
Sinif DP YP Hassasiyet | Secicilik | Kesinlik | Geri F-skor | AUC
Orant | Oram Cagirma
1 0,827 | 0,500 |0,827 0,500 0,741 0,827 0,782 10,673
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Cizelge 4.5. Naive Bayes siniflandiricist ile elde edilen hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
GERCEK | Pozitif 43 (DP) 9 (YN)
Negatif 15 (YP) 15 (DN)

Cizelge 4.5’te verilen hata matrisine gore, meme ateniiasyonu olan 52 hastadan 43’1 dogru
tahmin edilirken 9’unda yanlis tahmin yapilmustir, Mi olan 30 hastadan 15°i dogru tahmin

edilirken 15 tanesinde yanlis tahmin yapilmistir.
Genel olarak, Naive Bayes Siniflandiricisi ile elde edilen sonuglar ¢ok tatmin edici
degildir. Cizelge 4.4’teki kriterlere bakacak olursak 6zellikle segicilik degeri yani yanlis

pozitiflerin gercekteki biitiin negatiflere orani ¢ok yiiksektir.

Yapay sinir aglari ile elde edilen sonuclar

Bu boliimde ise ¢alismamizda Yapay sinir aglart (YSA) ile elde edilen sonuglara yer
verilmigtir. SFS ve SFFS ile secilen bu YSA siniflandiricist i¢in temsil giicli en yiiksek
ozelikler 7., 16., 21., 29. ve 42. 6zelliklerdir. Bu 6zellikler sirasiyla GLCM’ye ait entropi,
GLRLM’ye ait kisa kosu diisiik gri-seviye kosu vurgusu ve kosu uzunlugu varyansi,

GLSZM’ye ait kiictik alan diisiik gri-seviye vurgusu ve global 6zelliklerden basikliktir.

En yiiksek dogruluk orani tek gizli katmanli iki sinir sayili 500 epoklu 0,2 momentum ve
0,4 6grenme oranlar1 kullanilarak elde edilmistir. Farkli parametre degerleri ile elde edilen

dogruluk oranlar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Yapay sinir aglar1 ile farkli parametrelerle elde edilen sonuglar

Ogrenme Oran1 | Momentum | Gizli Katman | Sinir Sayis1 | Epok | Dogruluk Orani (%)
0,1 0,2 1 3 500 |70,73
0,3 0,2 1 3 500 |71,95
0,4 0,2 1 3 500 | 75,61
0,5 0,2 1 3 500 | 73,17
0,7 0,2 1 3 500 | 71,95
0,9 0,2 1 3 500 |70,73
0,1 0,4 1 3 500 |68,29
0,3 0,4 1 3 500 |74,39
0,5 0,4 1 3 500 |69,51
0,7 0,4 1 3 500 |70,73
0,9 0,4 1 3 500 | 65,85
0,1 0,6 1 3 500 |69,51
0,3 0,6 1 3 500 |74,39
0,5 0,6 1 3 500 |68,29
0,7 0,6 1 3 500 |67,07
0,9 0,6 1 3 500 | 65,85
0,1 0,8 1 3 500 | 75,61
0,3 0,8 1 3 500 | 65,85
0,5 0,8 1 3 500 |69,51
0,7 0,8 1 3 500 |67,07
0,9 0,8 1 3 500 |68,29
0,4 0,2 1 2 500 |76,83
0,4 0,2 1 4 500 |69,51
0,1 0,8 1 2 500 |75,61
0,1 0,8 1 4 500 | 71,95
0,4 0,2 2 2-2 500 | 65,85
0,4 0,2 3 2-2-2 500 |6341
0,1 0,8 2 2-2 500 | 64,63
0,1 0,8 3 2-2-2 500 |6341

Sekil 4.3°te ROC egrisi gosterilmektedir, bu egri altinda kalan alan 0,714 tiir. Bu deger

makul degerli bir performanstir.
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Sekil 4.3. YSA ile elde edilen ROC egrisi (AUC=0,714)

Cizelge 4.7. Yapay Sinir Aglar ile elde edilen performans degerlendirme kriterleri

DP YP : . .| Geri
Sinif Orami | Orant Hassasiyet | Secicilik | Kesinlik Cagirma F-skor | AUC
1 0,904 |0,467 |0,904 0,534 0,770 0,904 0,832 |0,714

Cizelge 4.7°de YP oranmin degeri makul bir seviyede degildir. Ayrica kesinlik de

beklenen seviyenin altindadir. Buna karsin, hassasiyet ve geri c¢agirma degerleri iyi

seviyededir.

Cizelge 4.8’deki hata matrisine bakilacak olursa YSA siniflandirici meme ateniiasyonu

olan 47 hastay1 dogru tahmin ederken, MI olan 16 hastayr dogru tahmin edebilmistir ve

siiflandirma dogruluk oran1 %76,83 tiir.

Cizelge 4.8. Yapay Sinir Aglari ile elde edilen hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif 47 (DP) 5 (YN)
GERCEK " Megatif 14 (YP) 16 (DN)
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Sonu¢ olarak birinci modelin genel degerlendirmesi yapilacak olursa, denenen
siiflandiricilar arasindan veri kiimesiyle en verimli ¢alisan yontem k-NN’dir. Bu yiizden
diger modellerin olusturulmasinda k-NN siniflandiricilarin  temel alindigt modeller

iizerinde calisiimistir.

4.2. Tkinci Modelin Sonuclar

Bu modelin olusturulmasinda birinci modelden farkli olarak 6zellik se¢imi yontemi olarak
kurt aramasi (Wolf Search - WS) algoritmasi kullanilmigtir. Bu yontemle daha yiiksek
siiflandirma bagar1 oranlarinin yiikseltilmesi hedeflenmistir. Ayni1 zamanda, ozellik

seciminden Once Ozelliklere ¢esitli 6lgeklemeler yapilmistir.

Cizelge 4.9. k-NN siniflandirict ve WS 6zellik se¢imi yontemiyle elde edilen dogruluk

oranlari

. Ozellik Ozellik Secimi | Ozellik Dogruluk oram
Uzaklik Metrigi Olgekleme Y Ontemi ’ say1s1 (%)g
Oklit - WS 14 79,01
Cebisev - WS 11 82,72
Oklit Randomize WS 21 85,19
Oklit Normalize WS 14 79,01
Cebisev Normalize WS 11 82,71
Cebisev Randomize WS 21 76,54
Manhattenn Normalize WS 18 77,78
Manhattenn Randomize WS 23 82,72
Minkowski Normalize WS 14 79,01
Minkowski Randomize WS 21 85,19
Manhattenn - WS 18 77,78
Minkowski - WS 14 79,01
Cebisev Kernel WS 16 67,90
Cebisev Standardize WS 11 82,72

Cizelge 4.9°da goriildiigi gibi en yiiksek basart orani oklit uzaklik metrikli k-NN
siiflandirici, WS o6zellik secim algoritmas1 ve 10-kat ¢apraz dogrulama yontemlerinin
beraber uygulanmasiyla elde edilmistir. Burada uygulanan Oo6l¢eklemeler Weka ile

gerceklestirilmistir.



Cizelge 4.10. %85,19 dogruluk orani elde edilen yonteme ait hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif 45 (DP) 6 (YN)
GERCEK Negatif 6 (YP) 24 (DN)
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Cizelge 4.10°da en yiiksek basar1 oranina sahip modelin hata matrisi gosterilmistir. Bu

model 51 MI hastadan 45’ini, 30 ateniiasyon olan hastadan 24’iinii dogru tahmin etmistir.

Cizelge 4.11. %85,19 dogruluk orani elde edilen yonteme ait performans degerlendirme

kriterleri
DP YP . L - Geri
Sinif Orani | Orani Hassasiyet | Segicilik | Kesinlik Capll F-skor | AUC
1 0,882 | 0,200 0,882 0,800 0,882 0,882 0,882 | 0,833

ROC egirisi altinda kalan alan 0,833’tiir ki bu deger modelin performansi ac¢isindan iyi bir

degerdir. Yanlis pozitif oran1 da istenilen diistikliikte bir seviyededir. Diger parametreler de

birbirlerine yakin tatmin edici diizeydedirler. Biitiin bu parametrelere Cizelge 4.11°te yer

verilmistir.

Veri kiimesinden elde edilen oOzellikler Matlab ile normalize edilmis ve g¢esitli

kombinayonlar olusturularak basar1 oranlari incelenmistir. Bu sonuglara gore en yiiksek

dogruluk oran1 %80,25 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.12.

Matlab ile normalize edilen verilerin sonuglari

Kat Sayisi Uzaklik Ozellik Ozellik Sec¢imi | Secilen Ozellik | Dogruluk
Metrigi Olgekleme | Yontemi Sayisi orani (%)

10 Cebisev | - SFFS 6 75,31

10 Cebisev - WS 20 74,07

10 Oklit Normalize | WS 19 75,31

10 Cebisev Normalize | WS 20 74,07

10 Cebisev Standardize | WS 20 74,07

10 Oklit Standardize | WS 19 75,31

10 Cebisev Normalize | SFFS 6 79,01

5 Cebisev Normalize | SFFS 5 80,25

5 Cebisev Normalize | WS 21 76,54

81 Oklit Randomize | WS 19 80,25
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Modelin k-NN siniflandirict ile daha iyi sonuglar verdigi daha once belirtilmisti. YSA ve

Naive Bayes siniflandirict denenmis fakat beklenildigi gibi diisiik sonuglar verdigi i¢in ¢ok

fazla parametre ¢esitliligine gerek duyulmamustir.

Cizelge 4.13. YSA ve Naive Bayes siniflandirici ile elde edilmis sonuglar

Simiflandiric1 | Ozellik Ozellik Secimi Segilen Ozellik Dogruluk
Olcekleme | Yontemi Sayisi orani (%)
YSA - WS 1 62,96
YSA Normalize | WS 1 62,96
Naive Bayes | - WS 9 67,90
Naive Bayes | Normalize | WS 10 69,14

Cizelge 4.13’te, goriintiillere Wiener 3x3 filtresi uygulanmasinin ardindan elde edilen veri

kiimesinin k-NN siniflandiriciyla farkli parametre ve yontemlerin birlesimleriyle edilen

sonuglar verilmistir. Goriildigii tizere Wiener filtresinin uygulanmasi ile bulunan basari

orani, daha once elde edilen %85,19’luk basar1 oranimni yakalayamayarak daha diisiik

seviyede kalmistir. Calismamizda 3x3 matrisli Wiener filtresi kullanimin bu anlamda

basar1 saglamadig1 goriilmiistiir.

Sekil 4.4. Filtre islemleri 6ncesi bir hastaya ait 32 farkli ham projeksiyon goriintiisii

Farkl filtre islemlerinin gerceklestirilmesi i¢cin Sekil 4.4°te gosterilen, bir hastaya ait 32

farkli projeksiyonunun goriintiisii kullanilmigtir. Bu bdliimde ham goriintiiye uygulanan

filtreler bu goriintiiye uygulanmstir.
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Cizelge 4.14. Goriintiilere Wiener 3x3 filtresinin uygulanmasi sonrast k-NN siniflandirict

ve 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

Uzaklik Metrigi 8lzg:eeuklll;me gcz.)iltl;lr{niseglml Secilen Ozellik Sayist ?r(;ifu(lozl;
Oklit Randomize | WS 1 70,37
Oklit Randomize | SFFS 1 70,37
Cebisev Normalize | WS 9 77,78
Cebisev Normalize | SFFS 4 72.84
Cebisev Standardize | WS 9 77,78
Cebisev Standardize | SFFS 4 72.84
Cebisev - SFFS 4 72.84
Oklit - SFFS 5 72.84
Manhattenn - SFFS 3 72.84
Minkowski - SFFS 5 72.84
Cebisev - WS 1 72,84
Oklit - WS 6 66,67
Manhattenn - WS 14 70,37
Minkowski - WS 4 69,14
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Sekil 4.5. Wiener 3x3 filtresinin ham goriintliye uygulanmasi sonrasi elde edilen goriintii
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Cizelge 4.15. Goriintiilere Wiener 5x5 filtresinin uygulanmasi sonrast k-NN siniflandirict
ve 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

.y Ozellik Ozellik Se¢imi | Secilen Ozellik Dogruluk
Uzaklik Metrigi Olgekleme Yontemi Sayis1 Oragm (%)
Oklit Randomize WS 6 79,01
Oklit Randomize SFFS 6 76,54
Cebisev Normalize WS 13 77,78
Cebisev Normalize SFFS 4 69,14
Cebisev Standardize WS 13 77,78
Cebisev Standardize SFFS 4 69,14
Cebisev - SFFS 4 69,14
Oklit - SFFS 7 70,37
Manhattenn - SFFS 4 69,14
Minkowski - SFFS 7 70,37
Cebisev - WS 13 77,78
Oklit - WS 20 77,78
Manhattenn - WS 16 75,31
Minkowski - WS 20 77,78

Cizelge 4.15’te 5x5 matrisli Wiener filtresi uygulanmistir. 3x3’°liik olana gdre oranlarda

kismi bir artis vardir ama yine de filtresiz elde edilen %85,19’luk degerden uzaktir.
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Sekil 4.6. Wiener 5x5 filtresinin ham goriintiiye uygulanmasi sonrasi elde edilen goriintii

Sekil 4.6’da Wiener 5x5 filtrenin orijinal goriintiiye uygulanmasi gosterilmistir. Her iki

filtrede de basar1 oranlarinda bir iyilesme goriilmemistir.

Ham goriintliye ayrica bir nokta yayma fonksiyonlu Wiener bulaniklastirma ve netlestirme
islemleri uygulanmistir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8°de sirasiyla 5x45 bir nokta yayma
fonksiyonu ile bulaniklastirma ve netlestirme, ayni sekilde Sekil 4.9 ve 4.10’da da sirasiyla
21x11 bir nokta yayma fonksiyonlu bulaniklastirma ve netlestirme islemleri uygulanmstir.
Bu islemler sonras1 goriintiilerde gorsel olarak iyilesme olsa da bu durum basar1 oranlarina

yansimamigstir.
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Sekil 4.7. Wiener 5x45 bir nokta yayma fonksiyonuyla ile ham gOriintiiniin
bulaniklastirilmasi
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Sekil 4.8. Wiener ile bulaniklastirilmis goriintiiniin netlestirilmis hali
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Sekil 4.9. Wiener 21x11 bir nokta yayma fonksiyonuyla ile ham goriintliniin
bulaniklastirilmast
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Sekil 4.10. Wiener ile bulaniklastirilmig goriintiiniin netlestirilmis hali

Wiener ile netlestirme isleminden sonra en yiiksek basar1 oran1 %76,83 olarak

bulunmustur. Bu degerin bulunmasinda kullanilan parametre ve yontemler. Cizelge

4.16°da verilmistir.

Cizelge 4.16. Wiener netlestirme islemi sirasinda en yiliksek basar1 orani elde edilmesinde
kullanilan yontemler ve dogruluk oranlari

Smiflandirma | Kat Uzaklik | Ozellik Secimi Secilen Ozellik | Dogruluk
Y ontemi Sayis1 | Metrigi | Yontemi Sayis1 Orani (%)
k-NN 10 Cebisev | SFFS 2 75,61
k-NN 10 Oklit SFFS 2 75,61
k-NN 10 Cebisev | WS 15 75,61
k-NN 10 Oklit WS 18 76,83

Ham goriintiiler iizerinde yapilan histogram esitleme sonrasi goriintiiler Sekil 4.11°de

verilmistir.
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Sekil 4.11. Histogram esitleme sonrasi elde edilen goriintii

Cizelge 4.17. Histogram esitleme sonrasi siniflandirma i¢in kullanilan yontemler ve
dogruluk oranlari

Siiflandirma | Kat Uzaklik | Ozellik Secimi | Segilen Ozellik | Dogruluk
'Y ontemi Sayisi Metrigi | Yontemi Sayisi Orant (%)
k-NN 10 Cebisev | WS 17 79,27
k-NN 10 Oklit WS 17 74,39
k-NN 10 Oklit SFFS 2 74,39
k-NN 10 Cebisev | SFFS 5 73,17

Cizelge 4.17°de goriildiigi gibi en yiiksek dogruluk orani % 79,27 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.12. Karekok islemi sonrasi elde edilen goriintii

Cizelge 4.18. Karekdk sonrasi siniflandirma i¢in kullanilan yontemler ve dogruluk oranlari

Siniflandirma Kat Uzaklik | Ozellik Se¢imi | Secilen Ozellik | Dogruluk
Y Ontemi Sayisi Metrigi Y 6ntemi Sayisi Orant (%)
k-NN 10 Cebisev | SFFS 2 65,85
k-NN 10 Oklit SFFS 4 69,51
k-NN 10 Cebisev | WS 17 79,27
k-NN 10 Oklit WS 14 76,83
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Sekil 4.13. Kiipkok islemi sonrasi elde edilen goriintii
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Cizelge 4.19. Kiipkdk sonrasi siniflandirma i¢in kullanilan yontemler ve dogruluk oranlari

Siniflandirma Kat Uzaklik Ozellik Secimi | Segilen Ozellik | Dogruluk
'Y Ontemi Sayis1 | Metrigi Y Ontemi Sayisi Orant (%)
k-NN 10 Cebisev SFFS 3 69,51
k-NN 10 Oklit SFFS 4 70,73
k-NN 10 Cebisev WS 13 75,61
k-NN 10 Oklit WS 14 75,61
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Sekil 4.14. (a) Bir hastaya ait 32 farkli projeksiyonlu ham goriintii (b) ham goriintiiniin

kontrastinin ayarlanmis hali
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Sekil 4.15. (a) Farkli bir hastaya ait 32 farkli projeksiyonlu ham goriintii (b) ham
goriintiiniin kontrastinin ayarlanmig hali

Cizelge 4.20. Kontrast ayarlama sonrasi simiflandirma i¢in kullanilan yontemler ve

dogruluk oranlari

Smiflandirma | Uzaklik | Ozellik Se¢imi | Segilen Ozellik | Kat Dogruluk
Y ontemi Metrigi Yontemi Sayisi Sayisi Orani1 (%)
k-NN Cebisev SFFS 5 10 78,01
k-NN Oklit SFFS 3 10 74,39
k-NN Cebisev WS 19 10 79,27
k-NN Oklit WS 19 10 75,61

Sekil 4.14 ve 4.15°de farkli iki hastaya ait 32 farkli agidan alinmis ham goriintiiler ve bu

goriintiiler lizerinde kontrast ayarlamasi yapilmis halleri verilmistir. Bu islemler sonrasi

gorlintiilerde gorsel olarak iyilesme olmustur. Fakat Cizelge 4.20 incelendiginde, bu

lyilesmenin basar1 oranlarina yansimadigi goriilmektedir.
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Sonu¢ olarak bu bolimde kullanilan filtreleme islemleri, ¢alismamizda kullanilan
goriintiiler lizerinde gorsel olarak fayda saglasa da, basari oranlari iizerine olumlu bir etki

gostermemektedir.

4.3. Uciincii Modelin Sonuclar1

Bu zamana kadar ousturulan modellerde toplam 42 temel 6zellik c¢ikarilmistir. iiglincii
model itibariyle 42 temel 6zellik sayis1 109’a yiikseltilmistir. Bunun yaninda 109 temel
ozellige cesitli fitreler uygulanarak toplamda 1969 6zellik elde edilmistir. Burada 6zellik
sayisinin artirtlmasindaki amag, temsil giicii yiiksek yeni ozellikler bulma ihtimalinin

artiritlmasidir. Cikarilan 6zellikler su sekildedir:

e Orjinal: Higbir filtre uygulanmamistir. Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 109°dur.

e Wavelet: Wavlet filtreleme her bir seviye i¢in 8 farkli analiz yapar.(Tim ii¢ boyutlu
goriintiiler i¢in yiiksek ve ya alcak geciren filtrelerin olas1 biitiin kombinasyonlari
uygulanir). Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 744 tiir.

e LoG: Bu filtreye Marr-Hildreth (Laplacian of Gaussian — LoG) algoritmasi denir. Gauss
filtresine Laplas1 alinarak islem yapar. Kenar iyilestirme filresidir. Gri seviye
degisiminin alanin1 vurgular, sigma vurgulanmis dokunun kabaligini tanimlar, yiiksek
sigma degeri kaba dokuyu vurgular.(gri seviye biiylik uzaklik boyunca degisir.) (sigma:
0.5,1,2,3,4,5)). Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 558°dir.

e Kare: Goriintii yogunlugun karesini alir ve lineer olarak onlari orijinal aralifina dlgekler.
Orijinal gorintiideki negatif degerler filtrenin uygulanmasindan sonra tekrar negatif
yapilir. Toplam c¢ikarilan 6zellik sayis1 93 tiir.

e Karekok: Gorilintii yogunluklarinin kare kokiinii alir ve onlar1 orijinal araligina yeniden
olcekler. Orijinal goriintiideki negatif degerler filtrenin uygulanmasindan sonra tekrar
negatif yapilir. Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 93 tiir.

e Logaritma: Yogunluklarin logaritmasini alir. ve onlari orijinal araligina yeniden dlgekler.
Orijinal gorintiideki negatif degerler filtrenin uygulanmasindan sonra tekrar negatif
yapilir. Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 93 tiir.

e Eksponansiyel: Ekponansiyelini alir. Orijinal goriintideki negatif degerler filtrenin

uygulanmasindan sonra tekrar negatif yapilir. Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 93 tiir.
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e Gradyan: Lokal gradyanin biiyiikligiine geri doner. Toplam g¢ikarilan 6zellik sayisi
93°tiir.
e Yerel ikili oriintii: Kesit operasyonundaki (2D) yerel ikili oriintiistinii hesaplar. Toplam

cikarilan ozellik sayis1 93 tiir.

Ayrica bu zamana kadar denenen k-NN siniflandiricis1 disindaki siniflandirma yontemleri
veri setimizde beklenen diizeyde dogruluk orani veremedigi i¢in bu modelden itibaren

kullanilan modellerde k-NN siniflandiricisi tercih edilmistir.

Cizelge 4.21. k-NN siniflandirict ve SFFS 6zellik se¢cimi yontemi kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlar1

Uzaklik Metrigi 812653{6 me Secilen Ozellik Sayist SK;;[Ilsl g?frflugl/l:)
Cebisev - 1 10 77,78
Oklit - 3 10 82,72
Oklit - 3 5 83,95
Manhattenn - 3 10 81,48
Minkowski - 3 10 82,72
Minkowski - 3 5 83,95
Minkowski - 3 81 80,25
Oklit Normalize 3 10 82,72
Oklit Standardize 3 10 82,72
Cebisev Standardize 1 10 77,78
Cebisev Normalize 1 10 77,78
Cebisev Normalize 1 6 80,25

Cizelge 4.22. Ozelliklerin 0-1 aras1 normalize edilmesiyle k-NN smiflandirici, WS &zellik
secimi yontemleri kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

Uzaklik Metrigi Secilen Ozellik Sayisi Kat Sayisi Dogruluk Oran1 (%)
Cebisev 841 10 87,65
Oklit 472 10 70,37
Cebisev 841 81 86.42
Manhattenn 690 10 72,84
Minkowski 472 10 70,37

Cizelge 4.23. %87,65 dogruluk orani elde edilen yonteme ait hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif 46 (DP) 5 (YN)
GERCEK Negatif 5 (YP) 25 (DN)
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Cizelge 4.24. %87,65 dogruluk orani elde edilen yonteme ait performans degerlendirme

Yanhs Pozitif

kriterleri

Sinif DP YP Hassasiyet | Secicilik | Kesinlik Gefl F-skor | AUC
Orant | Oran Cagirma

1 0,902 |0,167 ]0,902 0,833 0,902 0,902 0,902 | 0,864
1

£

A

5 0,5

2

l.‘_.'lll

-
0 0,5

Sekil 4.16. %87,65 dogruluk orani elde edilen yonteme ait ROC egrisi (AUC= 0,864)

4.4. Dordiincii Modelin Sonug¢lar:

Ik ii¢ modelde ilgi bolgelerinin otomatik olarak elde edilmesi sonucunda elde edilen ilgi

bolgeleri tizerinden 6zellikler ¢ikarilmistir. Bu modelde ise elle ROI se¢ilmesi sonucu elde

edilen 1ilgi bdlgelerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmast odakli calisilmistir. Bu modelde

smiflandirici olarak 1 komsuluklu k-NN yontemi tercih edilmistir.
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Cizelge 4.25. K-NN smiflandirici, WS 6zellik se¢imi yontemleri kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlari

Uzaklik Metrigi | Ozellik Olgekleme %iltglr;ise?lml Kat Saysi | Zﬁﬁﬁjﬁ
Cebisev Normalize WS 10 85,19
Oklit Normalize WS 10 76,54
Cebisev Normalize SFFS 10 75,31
Oklit Normalize SFFS 10 79,01
Cebisev Normalize WS 10 87,65
Cebisev Normalize WS 5 91,36

Ozellik segim ydntemi olarak Wolf Search algoritmas1 kullanilarak &zellikler segilmis ve
bu ozellikler 0-1 arasi normalize edilmistir. En yiiksek basar1 oran1 %91,36 olarak 5-kat
capraz dogrulama yontemi kullanilarak bulunmustur. 81 6rnekten 74 tanesi dogru tahmin

edilmigtir. Bu oran simdiye kadar bulunan en yiiksek basar1 oranidir.

Cizelge 4.26. %91,36 dogruluk orani elde edilen modele ait hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif 50 (DP) 1 (YN)
GERCEK Negatif 6 (YP) 24 (DN)

Bu model 51 gercek hastadan 50 tanesini dogru tahmin ederken, 30 atenliasyon olan
hastadan 24’linli dogru bir sekilde tespit etmistir. Bu modele ait hata matrisi Cizelge

4.26’te verilmistir.

Performans degerlendirme kriterleri de tatmin edicidir. Simdiye kadar olusturulan modeller
icerisinde en 1yi kriterler bu model aracilifiyla elde edilmistir. Bu kriter degerleri Cizelge

4.27°te paylasilmistir.

Cizelge 4.27. %91,36 basar1 orani elde edilen modele ait performans degerlendirme
kriterleri

Sinif bP YP Hassasiyet | Segicilik | Kesinlik Ge{l F-skor | AUC
Oran1 | Oram Cagirma

1 0,980 |0,200 | 0,980 0,800 0,902 0,980 0,935 0,910
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Bu kriterler arasindan siniflandirma performansimin degerlendirmesin ¢ok biiyiik bir rol
oynayan AUC kriteri de 0,910 olarak bulunmustu ki bu deger geleneksel akademik
puanlama sistemine gore ¢ok iyi olarak degerlendirilir. ROC egrisi grafigi Sekil 4.17°de
gosterilmistir. Bu grafikte de goriildiigii gibi ROC egrisi beklenen sekilde dogru pozitif
tarafinda ylikselmektedir.

Dogru Pozitif

5 1

Yanhs Pozitif

Sekil 4.17. %91,36 dogruluk orani elde edilen modele ait ROC egrisi (AUC= 0,910)

4.5. Besinci Modelin Sonuclar:

Dordiincii modelde toplam 1969 6zellik ¢ikarilmaktadir. besinci Modelde ise bu 6zellikler
kendi ig¢inde filtre tilirline gore boliimlere ayrilarak sadece o bdliime ait Ozelliklerin
kullanildigr modeller denenmistir. Burada amag, dordiincii modelden daha az sayida
Ozellik kullanarak, besinci modelde elde edilen sonuglarin dordiinci modelle
karsilastirmasinin yapilmasidir. Bu modelde c¢izelgelerde o6zellik kiimelerinin basinda
kullanilan ‘N _* ifadesi o filtre harici elde edilen tiim ozellikleri belirtmektedir. Bu

modelde siniflandirma yontemi olarak 1 komsuluklu k-NN simiflandiricisi kullanilmistir.

Cizelge 4.28’te Orijinal ve Orijinal 6zelliklerin disindaki (N_ Orjinal) 6zellikler ayr1 ayri
kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1 verilmistir. Ayrica bu dogruluk oranlarinin elde
edilmesinde kullanilan ¢apraz dogrulmanin kat1 ve segilen 6zellik sayilar1 da paylasilmustir.

Goriildugii tizere orijinal 6zellik sayis1 109 iken harici 6zelliklerin sayis1 1860’tir.
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Cizelge 4.28. Filtresiz orijinal Ozelliklerin ve onun harici diger tiim Ozelliklerin
kullanilmasina ait sonuglar
Kullanilan | Kullanilan gezzilrlrlllf (S')ezgelllleiﬁlerin Kat Dogruluk
Ozellikler Ozelliklerin Sayis1 S . Sayisi | Orant (%)
Y Ontemi Sayisi

Orjinal 109 WS 45 10 86,42
Orjinal 109 WS 45 5 79,01
N_Orjinal | 1860 WS 792 10 83,95

N_ Orjinal | 1860 WS 792 5 80,25
Cizelge 4.29°da Gauss’un laplasi filtresinin uygulanmasi sonucu (L0G) elde edilen

ozellikler ve bu filtre harici (N_ LoG) ozelliklerin kullanilmasi neticesinde ulasilan

dogruluk oranlart paylagilmistir. Bu filtre sayesinde 558 6zellik tiretilmistir.

Cizelge 4.29. Gauss’un laplas: filtresi sonucu elde edilen 6zellikler ve onun harici diger
tiim Ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen -
Kullanilan Ny . "y . Dogruluk
w Ozelliklerin | Se¢imi Ozelliklerin | Kat Say1s1
Ozellikler R . Oran1 (%)
Sayis1 Yontemi Sayis1
LoG 558 WS 221 10 86,42
LoG 558 WS 221 5 82,72
N_LoG 1411 WS 637 10 82,72
N_LoG 1411 WS 637 5 80,25

Wavelet filtresiyle toplam 744 ozellik ¢ikarilmistir. Bu

bulunmaktadir. Bu bilgiler Cizelge 4.30°da ifade edilmistir.

filtre harici

1225 ozellik

Cizelge 4.30. Wavelet filtresi sonucu elde edilen 6zellikler ve onun harici diger tim
ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan Ozellik Secilen -
Kullanilan o . W Dogruluk
w Ogzelliklerin | Sec¢imi Ozelliklerin | Kat Sayis1
Ozellikler B . Orani1 (%)
Sayisi Yontemi Sayis1
Wavelet 744 WS 333 10 91,36
Wavelet 744 WS 333 5 86,42
N_ Wavelet 1225 WS 484 10 83,95
N_ Wavelet 1225 WS 484 5 81,48
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Kare filtresiyle elde edilen 6zellik sayist 93’tiir. Bu filtresinin 6zellikleri kullanilarak
yapilan siniflandirma islemlerinde dogruluk oranlart beklenilenin ¢ok altinda kalmistir. Bu

filtreye ait sonuglar Cizelge 4.31°de verilmistir.

Cizelge 4.31. Kare filtresi sonucu elde edilen o6zellikler ve onun harici diger tim
Ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen -
Kullanilan o . w Y Dogruluk
w Ogzelliklerin | Se¢imi Ogzelliklerin | Kat Sayisi
Ozellikler R . Orani1 (%)
Sayisi Y Ontemi Sayisi
Kare 93 WS 34 10 69,1358
Kare 93 WS 34 5 65,4321
N_ Kare 1876 WS 873 10 82,716
N_ Kare 1876 WS 873 5 79,0123

Goriintii yogunlukarinin karekdkiintin alinip tekrar dlgeklenmesi islemini gergeklestiren

karekdok filtresi uygulamasi sonrasinda bulunan sonuglar Cizelge 4.32°de paylasilmistir.

Cizelge 4.32. Karekok filtresi sonucu elde edilen ozellikler ve onun harici diger tiim
ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen 5
Kullanilan w . W Dogruluk
w Ozelliklerin | Se¢imi Ozelliklerin | Kat Sayis1
Ozellikler 3 . Orani (%)
Sayisi Y ontemi Sayis1
Karekok 93 WS 44 10 74,07
Karekok 93 WS 44 5 83,95
N Karekok | 1876 WS 934 10 80,25
N Karekok | 1876 WS 934 5 72,84

Goriintli seviyelerinin logaritmasinin alinmasi ve sonrasinda yeniden O6lgeklenmesini
saglayan Logaritma filtresinin uygulanmasinin ardindan ¢ikarilan 6zelliklerle iligkili

bulgular Cizelge 4.33’te verilmistir.
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Cizelge 4.33. Logaritma filtresi sonucu elde edilen 6zellikler ve onun harici diger tiim
Ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen -
Kullanilan o . W Y Dogruluk
w Ozelliklerin | Se¢imi Ozelliklerin | Kat Sayist
Ozellikler R . Orani1 (%)
Sayisi Y ontemi Sayisi
Logaritma 93 WS 35 10 77,78
Logaritma 93 WS 35 5 72,84
N Logaritma 1876 WS 769 10 81,48
N Logaritma 1876 WS 769 5 80,25

Eksponansiyel islemi yardimiyla elde edilen dogruluk oranlari istenilen seviyden uzak

kalmistir. Bu degerler Cizelge 4.34 araciligiyla ifade edilmistir.

Cizelge 4.34. Eksponansiyel filtresi sonucu elde edilen 6zellikler ve onun harici diger tiim
ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen -
Kullanilan w Al w Dogruluk
o Ozelliklerin | Se¢imi Ozelliklerin | Kat Sayis1
Ozellikler R : Orani (%)
Sayisi Yontemi Sayisi
Eksponansiyel 93 WS 39 10 70,37
Eksponansiyel 93 WS 39 5 06,67
N Eksponansiyel | 1876 WS 857 10 85,19
N Eksponansiyel | 1876 WS 857 5 82,72

Goriinti  yogunluklarinin  yerel gradyana donmesini saglayan gradyan filtresinin

kullanilmasinin ardindan segilen 6zellik sayilar1 ve dogruluk oranlar1 Cizelge 4.35°te

verilmistir.

Cizelge 4.35. Gradyan filtresi sonucu elde edilen 6zellikler ve onun harici diger tiim
ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar

Kullanilan | Ozellik Secilen -
Kullanilan o . W Dogruluk
w Ozelliklerin | Se¢imi Ozelliklerin | Kat Sayisi
Ozellikler o . Orant (%)
Sayisi Yontemi Sayis1
Gradyan 93 WS 35 10 79,01
Gradyan 93 WS 35 5 80,25
N_ Gradyan 1876 WS 917 10 83,95
N_ Gradyan 1876 WS 917 5 80,25

Iki boyutta yerel ikili oriintiiler (local binary pattern, LBP) hesaplanarak 6zelliklerin

¢ikarilmasi sonucu elde edilen dogruluk oranlar Cizelge 4.36°da verilmistir.




Cizelge 4.36. LBP filtresi sonucu elde edilen ozellikler ve onun harici diger tiim

Ozelliklerin kullanilmasina ait sonuglar
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Kullanilan | Ozellik Secilen y
Kullanilan o . w Y Dogruluk
w Ozelliklerin | Se¢imi Ogzelliklerin | Kat Sayis1
Ozellikler R . Orani1 (%)
Sayisi Y Ontemi Sayisi
LBP 93 WS 35 23 76,54
LBP 93 WS 35 23 72,84
N_LBP 1876 WS 781 10 82,72
N_LBP 1876 WS 781 5 79,01

Biitiin bu filtreler sonrasinda yapilan kombinasyonlar sonucu ¢ikarilan o6zelliklerin
kullanilmasiyla elde edilen sonuglar incelendiginde en yiiksek dogruluk orani Cizelge
4.27°de verildigi gibi wavelet filtresinin uygulanmasi sonrast elde edilmistir. Bu islem
sirasinda wavelet filtresiyle ¢ikarilan 744 6zellik icinden se¢im islemi WS algoritmasiyla
gergeklestirilerek 333 6zellik secilmistir. Bu 6zellikler kullanilarak k-NN ile siiflandirma
islemi yapilmistir. Sonrasinda 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile %91,36 dogruluk orani

elde edilmistir.

Gelistirilen bu modelde 51 ger¢ek hastadan 50’si, 30 meme ateniiasyonu olan hastadan

24’1 dogru tahmin edilmistir. Cizelge 4.37°de bu degerler goriilmektedir.

Cizelge 4.37. %91,36 dogruluk orani elde edilen modele ait hata matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif 50 (DP) 1 (YN)
GERCEK ™ egatif 6 (YP) 24 (DN)

Bu modelde ozellikle hassasiyet ve geri cagirma kriterleri ¢ok yiiksek bulunmustur.

Bunlarla birlikte diger kriterler Cizelge 4.38°de verilmistir.

Cizelge 4.38. %91,36 dogruluk oranmi elde edilen modele ait performans degerlendirme

kriterleri
Sinif bP YP Hassasiyet | Secicilik | Kesinlik Gefl F-skor | AUC
Orani | Oram Cagirma
1 0,980 10,200 | 0,980 0,800 0,893 0,980 0,935 10,904
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Sekil 4.18. %91,36 dogruluk orani elde edilen modele ait ROC egrisi (AUC= 0,904)

Bu modele ait ROC egrisi Sekil 4.18”de gosterilmistir. Bu egrinin altinda kalan alan 0,904
olarak bulunmustur. Bu deger geleneksel akademik puanlama sistemine gore ¢ok iyi olarak

degerlendirilir.

Besinci modelde bulunan dogruluk orani dérdiincii modelle ayni, ROC egrisi altinda kalan
alanlar ise birbirine ¢ok yakindir. Bu yiizden doérdiincii modeldeki gibi biitiin 6zelliklerin
kullanilmas1 yerine sadece wavelet filtresi sonucu elde edilen Ozelliklerin kullanilmasi
yeterli olacaktir. Bu da modelin hizinin artmasmi ve hesaplama zamaninin kisalmasini

saglayacaktir.

4.6. Viicut Kitle indeksi Odakh Yapilan Calismalar

Daha onceki boliimlerde yapilan ¢aligmalarda hastalarin viicut kitle indeksleri (BMI) goz
onilinde bulundurulmamistir. BMI ve ateniiasyon arasinda dogru orantili bir iliski oldugu
icin bu boliimde bazi hastalarin BMI’leri hesaplanmis ve BMTI’lerine gore iic gruba

ayrilmigtir. Hastalarin BMI’leri Es. 4.1°deki gibi hesaplanmaktadir.
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Es. 4.1°de ifade edildigi gibi BMI kisinin kilogram (kg) cinsinden agirliginin, metre (m)
cinsinden boyunun karesine bdliinmesiyle elde edilir. Bu bilgilere sadece 60 hasta igin
ulagilabildiginden, 60 hastanin BMI’leri hesaplanabilmistir. Bunun sonucunda bu béliimde

yapilan ¢alismada veri seti sayis1 60 olarak giincellenmistir.

Cizelge 4.39. BMI bilgisi iceren veri setini dagilimi1 ve BMI ortalamalari

HASTA SAYISI BMI ORTALAMASI
s Ateniiasyon 24 33,95
HAS LG | fskemi 36 29,96
Toplam 60 31,56

Cizelge 4.39°da gosterildigi iizere bu veri setindeki 60 hastanin BMI ortalamas1 31,56
olarak bulunmustur. Meme ateniiasyonu olan 24 hastanin BMI ortalamasi 33,95 iken
gercekten hasta olan 36 hastanin BMI’si 29,96 olarak bulunmustur. Bu degerler bizim veri
setimizi dogrulayan sonuglardir ¢iinkii BMI ve atentiasyon arasinda dogru oranti vardir

yani hastanin BMI’si arttikca ateniiasyon olma ihtimali artmaktadir.
Literatiirde kabul edilmis diinya saglik orgiitiiniin hazirladig1 beslenme durumu BMI
tablosu goz onilinde bulundurularak, veri kiimemiz viicut kitle indekslerine gore ii¢ gruba

ayrilmistir.

Cizelge 4.40. Hastalarin viicut kitle endekslerine gore gruplandirilmasi

BMI < 30 30<BMI<35 BMI > 35 Toplam
Hasta Sayisi 19 25 16 60

Viicut kitle indeksi 30°dan kii¢lik 19 hasta, 30-35 arasinda 25 hasta ve 35’ten biiylik 16
hasta bulunmaktadir ve bunlar Cizelge 4.40’da goridiigi gibi 3 farkli veri kiimesi
olusturmuslardir. BMI < 30, viicut kitle indeksi 30’dan kiigiik, 30 < BMI < 35, viicut kitle
indeksi 30-35 arasinda ve BMI > 35, viicut kitle indeksi 35’ten biiyiik hastalarla
olusturulan veri kiimesini ifade etmektedir. Olusturulan bu yeni veri kiimeleriyle c¢esitli
simiflandirma islemleri yapilmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Bu veri kiimeleriyle

yapilan biitiin siniflandirmalar i¢in k=1 komsuluklu k-NN simiflandiricis1 kullanilmastir.
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Bunu sebebi daha Once kullanilan veri kiimelerinde c¢esitli siniflandirma yontemlerinin
kullanilmasima ragmen en yiiksek dogruluk oranlarinin siirekli k=1 komsuluklu k-NN
siniflandirici ile elde edilmis olmasidir. Ayrica zaman zaman farkli kath ¢capraz dogrulama
yontemi kullanilmasina ragmen 10 kat iizerinde literatiirde ortak bir fikir birligi olmas1 ve
daha giivenilir olarak degerlendirilmesi sebebiyle bu kisimda sadece 10-kat capraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Daha Onceki modellerde toplam 1969 adet ozellik
cikarilmistir. dordiinci modelde ise sadece wavelet filtresi sonucu ¢ikarilan 6zelliklerin
kullanilarak da ayni seviyede yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi gosterilmistir. Bu
yiizden bu BMI odakli ¢aligmada toplam 1769 o&zelligin (Biitiin 6zellikler) ve sadece
wavelet filtresi sonucu ¢ikarilan (Wavelet 6zellikleri) 744 6zelligin ayr1 ayri1 kullanildigi

modeller denenmistir.



Cizelge 4.41. BMI odakl1 yapilan ¢aligmanin sonuglari
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- Hasta | Kullanilan Oze‘lhl'( Seglle.n .| Kat Dogruluk
BMI Aralig1 o Secimi Ozelliklerin
Sayist | Ozellikler N . Sayis1 | Orani (%)
Yontemi | Sayisi
Biitiin Toplam
30’dan kii¢iik 19 . a1 WS 1969 10 100
Ozellikler .
Secilen 417
Biitiin Toplam196
30-35 arast 25 S e | WS 9 10 92
OzeHIIe Segilen 632
Biitiin Toplam
35’ten biiyiik 16 - a1 WS 1969 10 87,5
Ozellikler .
Secilen 589
, - Wavelet Toplam 744
30°dan kiigiik 19 Ozellikleri WS Secilen206 10 100
Wavelet Toplam 744
30-33 araS] 200 | szetiiien | VS Segilen 322 | 10 92
, . Wavelet Toplam 744
potenbiyik QS NI 1o g Secilen187 | 1 935
Biitiin Toplam
30’dan kii¢iik 19 ol SFFS 1969 10 100
ozellikler .
Secilen 1
Biitiin Toplam
30-35 aras! 25 S SFFS 1969 10 88
Ozellikler .
Segilen 2
Biitiin Toplam
35’ten biiyik | 16 o SFFS 1969 10 100
ozellikler .
Secilen 1
, - Wavelet Toplam 744
30’dan kii¢iik 19 szellikleri SFFS Secilen 2 10 100
30-35 arasi 25 | Wavelet qppg | Tolam744 1,4 g
Ozellikleri Secilen 2
, - Wavelet Toplam 744
35’ten biiyiik 16 szellikleri SFFS Secilen 1 10 100

Denenen biitlin modeller ve bu modellere ait sonuglar Cizelge 4.41°de verilmistir.

Goriildugi iizere daha once olusturulan modellerden daha yiiksek basari oranlar1 elde

edilmistir. Viicut kitle indeksi 30°dan kiiciik ve 35°den biiyiik hasta verilerinin

olusturulmasiyla yapilan smiflandirma islemlerinde %100 dogruluk oranlar1 elde

edilmigtir. Viicut kitle indeksi 30-35 arasi olan veri kiimesinde ise en yiiksek dogruluk

oran1 %92 olarak bulunmustur.



148

1k & = e -
oar BMI <30 AUC=1 .
—&— BM| 30-35 ALIC=0,396
. —&— BM| =35 ALC=0929
5 06} .
(W
=
ioh
[
[
0.4F -
02F &
I:I 1 1 1 1
0.4 0e na 1
Yanlig Pozitif

Sekil 4.19. Biitiin 6zelliklerin kullanildigt WS 6zellik se¢cim metoduyla secgilen 6zellikler
sonucu elde edilen ROC egrileri

Biitiin 6zellikler kullanilarak WS algoritmasiyla 6zelliklerin se¢ilmesi sonucu elde edilen
ROC egrileri ayni grafikte Sekil 4.19°da gosterilmistir. 30’dan kiigiik BMI grubundan elde
edilen ROC egrisi altinda kalan alan olabilecek maksimum degerdedir. Geleneksel
akademik puanlama sistemine 30-35 aras1 grup i¢in AUC ¢ok iyi, 35’den biiyiik grup i¢cin
ise iyi seviyededir.
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Sekil 4.20. Wavelet filtresi sonucu elde edilen 6zelliklerin kullanildigi WS 6zellik se¢im
metoduyla secilen 6zellikler sonucu elde edilen ROC egrileri

Wavelet filtresinin uygulanmasi akabinde ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak WS metoduyla
ozelliklerin secilmesi sonucu elde edilen ROC egrileri aymi grafikte Sekil 4.20°de
verilmistir. Aym1 zamanda ROC egrisi altinda kalan alanlar 30’dan kii¢iik ve 30-35 arasi

grup i¢in ¢ok 1yi, 35°den biiyiik grup icin ise iyidir.
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Sekil 4.21. Biitiin 6zelliklerin kullanildig1 SFFS 6zellik se¢im metoduyla segilen 6zellikler
sonucu elde edilen ROC egrileri

Sekil 4.21°de ROC egrileri aym1 ¢iktig1 icin mavi ve yesil cizgiler iist {liste binmistir.
BMI<30 ve BMI>35 grubu i¢in AUC maksimum degerindedir. 30-35 arast grup i¢in diger

gruplara kiyasla diisiik olmasina ragmen iyi olarak degerlendirilebilecek seviyededir.
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Sekil 4.22. Wavelet filtresi sonucu elde edilen 6zelliklerin kullanildigi SFFS 6zellik se¢im
metoduyla secilen 6zellikler sonucu elde edilen ROC egrileri

Wavelet filtresinin ardindan ¢ikarilan 6zelliklerle yapilan islemler sonrasi tiretilen ROC
egrileri Sekil 4.22°de verilmistir. Bu sonuglar biitiin 6zellikler kullanilarak ayni
yontemlerle gergeklestirilen ve Sekil 4.21°de verilen sonuglarla aynidir. Bu sonuca gore

biitiin 6zelliklerin kullanilmasina gerek olmadig1 degerlendirmesi yapilabilir.

Viicut kitle indekslerine gore ayrilmis her hasta grubu i¢in yapilan 6zellik se¢imlerinde
farkli 6zellikler se¢ilmistir. Bu sonuca gore biitiin hastalar i¢in ayni veri setinin veya ayni
ozelliklerin kullanilmasina gerek olmadigi sonucu ¢ikarilmistir. Ayrica hastalarin
BMTI’sine gore gruplandirilip yapilan caligmada basari oranlari, BMI gruplandirmasi
yapilmamis calismalara gore ¢ok daha yiiksek bulunmustur. Bu da teshis acisindan ¢ok

daha fazla katki saglayabilir

Sonug olarak, literatiirle kiyaslandiginda, gercgeklestirilen bu ¢alisma, hi¢bir ek donanima
ihtiya¢ duyulmadan veya ateniiasyon katsayisi hesabina gerek olmadan bu dogruluk orani

elde edilen ilk ¢alisma olmasi1 dolayisiyla 6nem arz etmektedir.
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Calismada sunulan model, daha 6nceden uygulanmamis olmakla birlikte, ek radyasyon
yikii getirmeme, kullanici ve yorumlayiciya bagimli olmaksizin, objektif, dogru,
genellenebilir bir yontem olma gibi ozelliklere sahiptir. Ayrica ateniiasyon problemine

maliyet-etkin bir ¢6ziim yolu sunmaktadir.

Calismamda kullanilan veri kiimesi iki farkli tetkik (Miyokard perflizyon sintigrafisi ve
Koroner Anjiyografi) sonucu elde edildigi i¢in olusturulmasi zor bir veri kiimesidir, bu

yiizden farkli caligmalarda farkli metotlar kullanilarak degerlendirilebilir.

Bunun yaninda veri kiimesi artirilarak ya da farkli 6grenme algoritmalarindan
faydalanilarak dogruluk orani yiiksek modellerin gelistirilmesi {izerinde ¢alismalar

yapilabilir.
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