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Bel bolgesi rahatsizliklarinin en belirgin ortak belirtisi bel agrisidir. Bel agrisi modernlesen
toplumlarin 6nemli saglik problemlerinden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. En sik goriilen
rahatsizliklardan biri olan bel agrist insanlarin %80’ inin hayatinda en az bir kez karsilastigi, kas ve
iskelet sisteminde fonksiyon bozukluklarina sebep olan en énemli saglik sorunlarindan biridir. Bel agrisi
caligan kesimi ileri derecede etkilemektedir. Ozellikle gelismis iilkelerde isgiicii ve iicret kayiplarina
sebep olmakta ve bu iilkelerde milyar dolarlara varan maddi kayiplara sebep olmaktadir.

Bu ¢alismada radyolog, uzman ve doktorlarin bel bélgesi rahatsizliklarmin teshisine yardimei
olmasi amaglanan bir bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemi gelistirilmistir. Bu sistem ile bel bdlgesi
rahatsizliklarindan bel fitig1, dejeneratif disk, omur kaymasi (spondilolysthesis), lomber spinal stenoz,
rahatsizliklart teshis edilmektedir. Sistemin asamalar;; goriintii 6n isleme, oOzellik ¢ikarimi, veri
agirliklandirma ile 6zellik azaltimi ve siniflandirma olarak siralanabilir. Calismada kullanilan bel bolgesi
axial ve sagittal MR goriintiileri Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji béliimiinden
almmistir. On islem asamasinda MR goriintiilerine histogram esitleme ve medyan filtreleme
uygulanmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda sagital MR gériintiilerine aktif sekil modelleme teknigi
uygulanarak ilk 6zellik vektorii elde edilmistir. Aksiyal MR goriintiilerinde spinal kanal bolgesinde,
spinal kanal ve lateral kanalin bi¢imsel olglimleri manuel olarak yapilarak ikinci ozellik vektorii elde
edilmistir. Ayrica, California Universitesi Uluslararasi Irvine Makine Ogrenme Veritabanindan (UCI)
alinan bel bolgesine ait vertebral veri kiimesi de ayr1 bir 6zellik vektorii olarak smiflandirma agamasinda
kullanilmistir. Ozellik azaltimi1 asamasinda F-Skor Tabanli Ozellik Segme (FSTOS) ve Korelasyon
Tabanli Ozellik Segme (KTOS) yontemleri uygulanarak agirliklandirilmig verilerden iyi 6zellikte olanlar
segilmistir. Ozellik se¢imi yapilan verilere Tkili Bulanik C-Ortalama tabanli veri agirliklandirma ve bu tez
caligmasinda gelistirilen Ortalama Kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma islemleri uygulanmigtir.
Caligmanin son asamasinda ise elde edilen veri kiimelerinin siniflandirilmasi islemi yapilmistir. Bu
asamada Destek Vektorii Makineleri (DVM), Cok Katmanli Perseptron (MLP), LVQ sinir aglar (LVQ-
NN), Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglari (RTFA), k-en yakin komsu (K-NN) smniflandirma
algoritmalar1 uygulanmis ve sonuglar ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Siniflandirma basarisina ait sonuclar tezin
ilgili boliimiinde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bel bolgesi rahatsizliklari, Bilgisayar Destekli Teshis Sistemleri,
Lomber MR, Makine Ogrenmesi,
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Backache is one of the most important health problems of the modernized societies. It is
observed with the most frequency and is one of the most important health problems encountered at least
by 80% of people in life causing functional deficiencies in the muscle and skeleton system. It also affects
working people at a further level. It causes losses in labor force and in wages especially in developed
countries. These countries experience million dollars of financial losses.

In this study, a Computer-Assisted Diagnosis System (CADS) is presented to help the
radiologists, specialists and doctors. The diseases such as spinal disk herniation, degenerative disk,
slipped disk (spondilolysthesis), central stenosis, lateral stenosis, ligament facet trophy are diagnosed
with this system. The stages of the system may be listed as the pre-processing of the images, feature
extraction, feature reduction by data weighting, and classification. The axial and sagittal used MR images
that were obtained from Selguk University, Faculty of Medicine Hospital Radiology Department. The
MR imaging histogram equalization and median filtering were applied in the pre-processing stage. In the
feature extraction stage, the feature of the waist area were obtained by using the Active Shape Modelling
Technique. Axial MR imaging received formal measurements and the dataset of spinal channel were
recorded. In addition, the vertebral dataset of the waist area from the International UCI Database was
used in the classification stage as a separate feature vector. In the feature reduction stage, the FBFS (F-
Score Based Feature Selection) and CBFS (Correlation Based Feature Selection) methods were used, and
the better ones among the weighted data were selected. The pairwise Fuzzy C-Means-based data
weighting techniques and the Mean Shift Set-based data weighting technique, which was developed in the
process of this study, were applied to the data selected. In the latest stage of the study, the datasets
obtained were classified. In this stage, the Support Vector Machines (SVM), Multi-Layer Perceptron
(MLP), Learning Vector Quantization (LVQ), Radial Basis Function (RBF), K-Nearest Neighbor (K-NN)
classification techniques were used and the results were recorded separately. The results of the
classification accuracy are given in the relevant section of the thesis.

Keywords: Computer aided diagnosis systems, Data weigting, Lumbar disc disease, Lumbar
MR, Machine Learning, Data weigting
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1. GIRIS

Bel bolgesi rahatsizliklarinin en belirgin ortak belirtisi bel agrisidir. Bel agrisi
giderek modernlesmekte olan toplumlarda her gegen giin daha fazla 6nem arz eden
saglik sorunlarindan biridir. Bel agris1 bas agrisindan sonra tiim diinyada en sik goriilen
ikinci agri ¢esididir. Tim diinya niifusunun %80’ i hayatlarinin bir doneminde en az bir
kez bu agri ile karsilasmislardir (Borenstein, 2000).

Bel agris1 hareket smirliliklarina sebebiyet veren, yiirlimeyi oturmayi1 ve hatta
ayakta durmay1 zorlastiran, yasam kalitesini diisliren, can sikict ve oldukca da yaygin
bir sikayettir (Suyabatmaz, 1994).

Bel agrisinda siklik ve siddet mesleklere gore degisebilir (Ustiin, 2014). Agir
bedensel is giicli gerektiren meslekler, kaldirma-donme-donerek kaldirma, uzun siireli
oturma ve ara¢ kullanma gibi mesleklerde bu agr1 daha sik goriilmektedir. Ornek: insaat
is¢ileri, hemsire, 6gretmen, bilgisayar ¢alisani, agir vasita siiriiciileri vs. Sigara igenlerde
ise disk beslenmesi bozuldugundan bel rahatsizligi riski artmaktadir (Sarikaya, 2002).

Hastalarda agr1 siiresinin uzamast depresyon gibi davranig bozukluklar1 da
beraberinde getirmekte ve kisilerin yasam kalitesi de bozulmaktadir (Sarikaya, 2002).

Bu rahatsizligin 6zellikle gelismis birgok iilkede teshis ve tedavi masraflarinin
yaninda ¢alisanlarda is giinii ve is giicli kayb1, sakatlik, erken emeklilik, sakatliga bagh
tazminat 6denmesi gibi milyarlarca dolarlik masraflara yol agtig1 bilinmektedir.

Ulkemizde bu alanda yeterli istatistiki veri bulunmamakla birlikte Amerika
Birlesik Devletlerinde bu rahatsizliktan dolayr yilda 50 milyar dolar civart harcandigi
kaydedilmistir (NINDS, 2014).

Bu tez caligmasinda bel bolgesi sagital ve aksiyal MR goriintiilerinden 6zellik
cikarimi, Ozellik secimi ve bu oOzelliklerin agirliklandirilarak — siniflandirma
performansinin artirilmasini saglayan ve dolayisi ile bel bolgesi rahatsizliklarinin

tanisin1 koymaya yardimcei bir bilgisayar destekli teshis sistemi tasarlanmistir.
1.1. Tezin Amaci Onemi ve Literatiire Katkis
Gergeklestirilen tez c¢alismasinda bel bolgesti MR goriintiilerini  yorumlayan

radyoloji uzmanlarina kesin tani koyma veya taniyr desteklemelerine yardimci

olabilecek yeni bir akilli BDT sistemi tasarlanmistir. Bu c¢alisma ile bel bdlgesi MR



goriintiilerini inceleyen radyolog ve uzmanlar bel fitigi, kanal darligi, omur kaymasi ve
dejeneratif disk rahatsizliklarini1 daha kolay teshis edebilecektir.

Bel bolgesi rahatsizliklarinin insan yasam Kkalitesini diistirmesi, erken emeklilik ve
is giicli kayiplarinin yani sira hem teshisinin hem de tedavi maliyetlerinin ¢ok yiiksek
olmasi, dogru ve hizli teshis konulabilmesini de olduk¢a 6nemli hale getirmistir.

Bel bolgesi rahatsizliklar1 genellikle MR kullanilarak goriintiilenmektedir. MR
cihazlarindan  elde edilen  goriintiiler  uzman  radyologlar  tarafindan
degerlendirilmektedir.

Radyologlarin, bel bolgesi rahatsizliklarini MR goriintiilerinden belirlerken karar
vermelerini kolaylastirmak amact ile BDT sistemleri kullanilmaktadir. BDT
sistemlerinin radyologlarin performansini gelistirdigi ve radyologlarin uzmanlik alanlar
ile bu alanda calistiklar1 y1l sayisina bagl olarak yapilan teshislerdeki dogrulugun arttig
bilinen bir gercektir.

Gergeklestirilen BDT sistemi ile uzman doktor ve radyologlara yardimci, bel
bolgesi rahatsizliklarinin teshisini kolaylastirici bir sistem tasarlanmistir.

Uzman doktor yorgunlugu, tecriibe eksikligi, goriintide olusan yapilarin
ayristirtlmasindaki zorluklar, ayrica iilkemizin tip alaninda sahip oldugu kisitli maddi
imkanlar ve yetismis uzman sayisindaki yetersizlikler diistintildiigiinde gelistirilen bu
BDT sisteminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu sistem iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada MR cihazindan alinan ham
goriintiiler on islemden gegirilerek goriintii iyilestirilmesi yapilmistir. Iyilestirilen
gorlntiiler lizerinde 6zellik ¢ikarim islemi gerceklestirilmistir. Bu asamasinda sagital
MR goriintiilerine aktif sekil modelleme teknigi uygulanarak 6zellik vektorleri elde
edilmistir. Bununla birlikte aksiyal MR gériintiilerinin spinal kanal bolgesinde bigimsel
Olclimler yapilarak spinal kanal, sag ve sol lateral kanal yiikseklikleri Slgiilerek 6zellik
vektorleri elde edilmistir.

Sistemin ikinci asamasinda elde edilen 6zellik vektorleri f-skor tabanli 6zellik
segme (FSTOS) ve korelasyon tabanli 6zellik segme (KTOS) yontemleri uygulanarak
iyi dzellikte olanlar segilmistir. Ozellik segimi yapilan verilere ikili bulanik c-ortalama
tabanli veri agirliklandirma ve bu tez calismasinda gelistirilen Ortalama Kayma
kiimeleme tabanli veri agirliklandirma islemleri uygulanmistir. Calismanin son
asamasinda ise elde edilen veri kiimelerinin siniflandirilmasi islemi yapilmistir. Bu

asamada destek vektorii makineleri (DVM), ¢ok katmanli perseptron (MLP), LVQ sinir



aglar1 (LVQ-NN), radyal tabanli fonksiyon sinir aglart (RTFA), k-en yakin komsu (k-
NN) siiflandirma algoritmalar1 uygulanmis ve sonuclar ayr1 ayr1 kaydedilmistir.

Bel bolgesi rahatsizliklarinin teshisinde radyolog doktor ya da uzmanlar teshis
koyabilmek i¢in ¢ogu zaman hem sagital hem de aksiyal goriintiilerin her ikisine de
bakarak karar vermektedirler. Gelistirilen bu bilgisayar destekli sistem ile hem aksiyal
hem de sagital goriintiilerden alinan 6zellik vektorleri ayn1 anda kullanilmistir. Bu
bakimdan bu tez caligmasi literatiire katki anlaminda 6zgiin bir ¢calismadir.

Ayrica c¢alismanin veri agirliklandirma kisminda kullanilan ortalama kayma

kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemi bu ¢alismada gelistirilmistir.

1.2. Kaynak Arastirmasi

Bel bolgesi rahatsizliklarinin bilgisayar destekli teshisi ile ilgili ¢esitli ¢aligmalar
literatiirde mevcuttur.

Literatiir arastirmasinda, makine 6grenmesi ile medikal teshis sistemleri, bel
bolgesi MR goriintiileri {izerinden rahatsizlik teshisi ve son olarak veri agirliklandirma
ve boyut azaltimi veya Ozellik segme yoOntemleri ile ilgili yapilan calismalara yer
verilmistir.

[lk olarak literatiirde var olan makine 6grenmesi yontemleri ile medikal verilerin
teshisine yonelik ¢alismalar asagida 6zetlenmistir.

Ozkan ve ark. (1990), yaptiklar1 calismada multi-spectral insan beyin MR’larin1
YSA kullanarak segmente etmisler ve yine yapay sinir aglart kullanarak saglikli ve
hasta olarak siniflandirmislardir.

Rajapakse ve Acharya (1990), yaptiklar1 ¢alismada kalp bilgisayarli tomografi
goriintiilerini self organizing map yapay sinir aglari ile segmente etmislerdir.

Miller ve ark. (1992), yaptiklar1 calismada gogiis kafesi elektriksel empedans
tomografisi goriintiilerini ¢esitli yapay sinir aglar1 kullanarak organlari siiflandiran
sistem tasarlamiglardir.

Hall ve ark. (1992), beyin MR goriintiilerini segmente etmede yapay sinir aglart
ve bulanik kiimeleme yoOntemlerini kullanarak bu yontemlerin  basarisin
kiyaslamiglardir. Bu yontemleri segmente etmenin yaninda teshis iginde
kullanmiglardir.

Dasclein ve ark. (1994), iki katmanli YSA kullanarak karin bolgesi bilgisayarlt

tomografi goriintiilerini segmente etmislerdir.



Houston (1994), yaptigi c¢alismada, MR ve tiimor isaretlerini kullanarak
kolorektal kanser teshisi i¢in uzman sistem ile yapay sinir agini karsilastirarak optimal
bir teshis stratejisi gelistirmistir.

Karakas (1994), yapay sinir aglar1 ile mikroskoptan elde edilen resimlerdeki kan
hiicrelerini otomatik segmente etmistir. Ag 82 objeden 65 ‘ini dogru olarak siniflamistir.

Xing (1994), goglis MR’larina yapay sinir aglart (YSA) uygulayarak desen
tanima yapmistir.

Gozel (2001), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda elektromiyogram (EMG)
isaretlerini smiflayan bir bulanik k-en yakin komsuluk (BK-EYK) tabanli bulanik iliski
matrisi (BIM) sinirlayicist dnerilmistir. Bu algoritma klasik BK-EYK siniflayicist ve
keskin k-En yakin komsuluk (K-EYK) siniflayicisi ile karsilastirmistir.

Kimyonok (2003), yaptigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda 50 yas isti 119
hastadan alinan PSA degerleri karar agaglari algoritmalarindan birini C4.5 ve J48 ile
siiflandirarak prostat kanser tanis1 konulmustur.

Ozkaya (2006), yaptig1 yiiksek lisans tez g¢aligmasinda EKG isaretlerinin
siiflandirilmasi ile aritmik kardiyak hastaliklarin otomatik olarak teshisini saglayan bir
sistem gelistirmistir. Siniflandirma algoritmalarindan destek vektér makineleri (DVM)
kullanmistir. Calismasinda kullanilan veriler UCI aritmi veritabanindan elde edilmis
olup ¢ok boyutlu EKG veri kiimesinde boyut indirgeme i¢in PCA ve ICA yontemleri
kullanilmistir. Kargilagtirma amaciyla k-NN ve karar agaglar1 yontemleri de EKG veri
kiimesine uygulanmis ve deney sonuglarina gore gelistirilmis DVM y6nteminin daha iyi
sonug verdigi belirlenmistir.

Cevikcan (2007), yaptig: yiiksek lisans tez ¢alismasinda, 30 hasta ve 30 saglikli
bireyden yiizeysel EMG yontemi ile alinan verileri welch yontemi ile analiz etmistir.
Kaslarin kasilmasini saglayan elektriksel aktiviteyi inceledigi tez ¢alismasinda bel fitig1
rahatsizliginda sinirlerin elektrofizyolojik tetkiki olarak basi altinda kalan sinirlerde
hasar olup olmadig1 ve varsa hasarin derecesini belirleyebilmek i¢in welch yontemini
kullanmisgtir. EMG verilerinin analizi sonucunda elde edilen spektrumlari (PSD)
incelediginde bel fitig1 rahatsizligi bulunan bireylerin bel ve karmn kaslarmin kasilma
sirasinda trettigi aksiyon potansiyelinin daha yiliksek oldugunu tespit edilmis ve bel
fit1ig1 hastaligi bulunan kisilerin bel fitig1 olusumunda etkili olan bel ve karin
bolgelerindeki kas fonksiyonlarinin, saglikli bireylere goére daha zayif oldugu sonucuna

ulagmustr.



Erdogan (2009), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda beyin MR gdriintiilerini
cesitli goriintii isleme yontemleri ile 6n islemden gegirmistir. Daha sonra MR resimleri
30x30 pikselden olusan kiigiik karelere ayrilmistir. Her karenin aritmetik ortalamasi
hesaplanarak, sistem girisi olarak kullanilacak olan 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Ikinci kisimda ise, elde edilen &znitelikler YSA ile smiflandirilmistir.

Sarikaya (2009), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢aligmasinda bilgisayarli tomografi ile
cekilmis akciger gorintiilerindeki akciger kiitlelerinin kanserli olup olmadigini
siniflandirmak i¢in destek vektorii makineleri ve dalgacik doniisiimiini kullanmuastir.
Caligmada 126 bilgisayarli akciger tomografi goriintiisii kullanilmistir. Bilgisayarli
akciger tomografileri ilizerinde yapilan testlerden elde edilen sonuglarda, dalgacik
dontigiimii ile filtreleme yapildiktan sonra, destek vektor makineleri ve radyal tabanli
fonksiyon c¢ekirdegi kullanimi ile %76.74 siiflandirma dogruluguna erigmistir.

Aydin (2011), yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda kalp ritim bozuklugu olan
hastalarin tedavi siireclerini desteklemek amacgli makine 6grenmesine dayali bir sistem
gelistirmistir. Insan metabolizmanin calismasinin bir sonucu olarak ortaya cikan nabiz,
kan basincindaki dalgalanmalar, kandaki oksijen miktar1 vb. parametreleri okuyan bir
cihaz kullanilmistir. Bu cihazdan alinan veriler gelistirilen sisteme giris olarak verilmis
ve makine 6grenmesi yontemlerinden k-NN ile siniflandirilmistir.

Oktay (2011), hazirladig1 doktora tezinde ¢esitli tibbi imgeler i¢in nesne saptama
ve kontur bulma islemlerini farkli 6nsel bilgilerin eklenmesi ile gergeklestiren makine
o0grenmesi tabanli yontemler sunmustur. Sunulan yontemlerde, onsel bilgi hiyerarsik bir
sekilde lokal ve global olarak ayirmistir. Boylece farkli tiplerdeki bilgileri ekleyerek
daha verimli, modiiler ve etkin bir sekilde nesne saptama ve kontur bulma islemlerini
gerceklestirmek amaclamigtir. Tibbi imge olarak bel bolgesi sagital MR goriintiilerini
kullanmigtir. Bel omurlar1 arasindaki disklerin yerlerini tespit eden bir doktora tez
calismasi yapmustir.

Uslu (2011), yaptig1 yiiksek lisans tez galismasinda tibbi verilerin yapay sinir
aglar1 yolu ile analizi ve bu aglarin tan1 koyabilmedeki performansi ile ilgilidir. Aglar
egitilirken fast artificial neural network isimli bir yapay sinir ag1 kiitliphanesini kullanan
FannTool isimli iicretsiz dagitim bir program kullanilmistir. Farkli algoritmalarla
egitilmenin, farkli ag tasarimlarinin, farkli egitim/test oranina sahip veri setlerinin
kullaniminin, farkli miktarlarda adimlarla egitilmenin, farkli aktivasyon fonksiyonlar

kullaniminin yapay sinir aginin performansini nasil etkiledigi arastirilmigtir.



Eksi (2012), yaptig1 yiliksek lisans tez ¢alismasinda rontgen (X-ray) goriintiileri
tizerinden gorlintli isleme teknikleri ve yapay sinir aglari ile kirik tespiti yapan bir
bilgisayar destekli teshis sistemi tasarlamistir.

Haciefendioglu (2012), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢calismasinda makine 6grenmesi
yontemleri ile goz rahatsizliklarindan biri olan glokom hastaliginin teshisine yonelik bir
calisma yapmistir. Makine 0grenmesi yontemlerinden destek vektdr makineleri, yapay
sinir aglar1 ve karar agaclarimi kullanmistir. Yaptigr analizlerde destek vektor
makinelerinin en yliksek siniflama basarisina ulastigini gérmiistiir.

Yalcin (2012), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢aligmasinda epilepsi teshisini hizli ve
dogru bir sekilde gergeklestirmek i¢in hastalardan aliman EEG sinyallerini
normalizasyon islemine tabii tutulmus ve YSA ile smiflandirma islemi
gerceklestirmistir.  YSA’nin  egitilmesinde farkli PSO  versiyonlar1  kullanilmus,
performansi geri yayilim algoritmasi kullanan YSA ile karsilastirilmistir.

Kizilkaya (2013), yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda ii¢ farkli algoritma
yardimi ile egitilen ¢ok katmanli sinir aglar1 ile LDL kolesteroliin tahmininde kullanmis
ve en basarili algoritmay1 belirlemistir.

Istanbullu (2013), yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda bilgisayarli tomografi
goriintlilerinden kemik erimesi teshisine yardimci bir bilgisayar destekli teshis sistemi
gelistirmistir.

Centik (2013), yaptig1 doktora tez ¢alismasinda uykudaki kisinin bacak EMG ve
polisomnografi sinyallerini makine 6grenmesi yontemlerinden k-NN, naive bayes, YSA
ve SOM yapay sinir agi ile siniflandirmistir.

Ikinci olarak literatiirde var olan bel bolgesi MR gériintiileri iizerinden goriintii
isleme ile hastalik teshisi {izerine yapilan calismalar asagida 6zetlenmistir.

Koompairojn ve ark. (2006), yaptiklart ¢alismada bel bolgesi rontgen (X-ray)
goriintiileri {izerinden otomatik smiflandirma yapan bir sistem tasarlamislardir. Ozellik
cikartmada active appearance modeling (AAM) kullanmiglardir. Kanal darligi,
Spondylolisthesis, dejeneratif disk rahatsizligi gibi durumlar1 smiflandiran sistem
tasarlamiglardir.

Kul (2008), yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda bel bolgesi sagital MR
goriintiilerinden yapay sinir aglari kullanarak bel fitig1 teshis ve smiflandirmasi yapan
bir bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemi tasarlamuslardir. Ozellik ¢ikarimini dalgacik

doniistimii ve average absolute deviation (ADD) ile yapmuglardir. Elde ettikleri



ozellikleri MLP ile siniflandirmiglardir. Calismalarinda ortalama %94 siniflama basarisi
elde etmislerdir.

Alomari ve ark. (2010), yaptiklar1 ¢alismada bel bolgesi sagital MR goriintiileri
tizerinden aktif sekil model ile 6zellik ¢ikartimi yapmuslar ve gibbs distributions ile bel
fit1g1 rahatsizligt i¢in siniflandirma gercgeklestirmislerdir. Calismalarinda %90 siniflama
basarisi elde etmislerdir.

Koompairojn ve ark. (2010), yaptiklar1 ¢alismada bel bolgesi aksiyal MR
gorlntiilerinden YSA ile otomatik segmentasyon yaparak oOzellik vektorleri elde
etmislerdir. Elde ettikleri bu sekilsel ozellikleri MLP ile siniflandirarak bel bolgesi
rahatsizliklarindan bel fitig1, merkezi kanal darligi ve lateral kanal darligi ile
hypertrophy of ligament flavum & facet rahatsizliklarinin siniflandirmasini yapan tam
otomatik bir bilgisayar destekli teshis sistemi tasarlamislardir.

Michopoulou (2011), yaptigi doktora tez ¢alismasinda sagital MR goriintiileri
tizerinden bel bolgesi disklerini atlas tabanli segmentasyon yontemi ile segmente
etmistir.

Al-Helo ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada bel bolgesi sagital bilgisayarli
tomografi (CT) goriintiileri iizerinden disk bolgelerini aktif sekil ve GVF-SNAKE
yontemleri ile segmente eden tam otomatik bilgisayar destekli sistem tasarlamiglardir.

Ghosh ve ark. (2011), yaptiklari ¢alismada bel bolgesi sagital MR goriintiileri
tizerinden intervertebral disklerdeki anormallikleri tespit eden bir BDT sistemi
gelistirmislerdir. Intervertebral diskleri 8’e bélerek, yogunluk, sekilsel ve desen
Ozelliklerini kullanmislardir. Elde edilen 6zellik vektorlerini DVM, PCA-+LDA,
PCA+Bayes, PCA+QDA, PCA+DVM gibi ¢oklu siiflayicilari ile siniflandirmiglardir.

Birtane (2013), omurga egriligine sahip skolyoz hastalarina ait rontgenler
tizerinde goriintii isleme teknikleri kullanarak rontgen goriintiilerini iyilestirmis ve
bilgisayar destekli teshis yapabilme kabiliyeti saglayan hekime teshiste yardimci
olabilecek bir siniflandirma yazilimi gelistirmistir.

Ugiincii olarak literatiirde var olan veri on-isleme ve veri agirliklandirma
yontemleri asagida 6zetlenmistir.

Sahan ve ark. (2005), network (ag) tabanli yapay bagisiklik sistemlerinde
siklikla kullanilan sekil uzay gosteriminde euclidean mesafesinin hesaplanmasinda
karsilagilan negatif etkileri uzaklagtirmak i¢in 6zellik agirliklandirmali yapay bagisiklik
sistemi siniflama algoritmasi 6nerdiler ve kalp hastalig1 veri kiimesine uyguladilar ve bu

oOnerilen sistemle %82.59 siiflama dogrulugu elde etmislerdir.


http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Ghosh,%20S..QT.&newsearch=true

Polat ve ark.(2006), kalp hastaligini siniflamak i¢in bulanik mantik tabanli veri
agirliklandirma on-isleme ile YBTS siniflama algoritmalarini birlestirdiler ve 10 kat kez
caprazlama kullanarak kalp hastaligi teshisinde %96.30 siniflama dogrulugu elde
etmislerdir.

Akdemir ve ark. (2007), promoter gen dizilerini siniflamak i¢in 6zellik segme,
bulanik agirliklandirma o6n-isleme ve C4.5 karar agacina dayanan hibrid bir sistem
onerdiler. C4.5 karar agaci, bulanik agirliklandirma, 6n-igleme ve C4.5 bulanik karar
agacinin birlesiminden elde edilen smiflama sonuglar1 sirasiyla %70.08, %88.88,
%76.82 ve % 93.33’ tiir.

Polat ve ark. (2007), kalp hastaligini teshis etmek i¢in bilgi kazancina dayanan
ozellik segme algoritmasi (BKOS), bulanik agirliklandirma 6n-isleme (BAO) ve yapay
bagisiklik tanima sistemlerine (YBTS) dayanan hibrid bir sistem Onerdiler ve
%350egitme ve %50 test veri kiimesi ayirimi ile %92.59 siniflama dogrulugu elde
etmislerdir.

Polat ve ark.(2007a), k-NN tabanli veri agirliklandirma On-isleme yontemi,
bulanik kaynak dagilim mekanizmali YBTS smiflama algoritmasi ile birlestirerek bir
uzman sistem Onerdiler ve kalp hastaligi veri kiimesinin siniflamasina uyguladilar.
Olusturduklari uzman sistemle %87 siniflama dogrulugu elde etmislerdir.

Polat ve ark.(2007c), bilgi kazancina dayanan 6zellik segme ve en az kareler
destek vektor makinalarin1 kaskad birlestirerek promoter gen dizilerinin siniflamasi
problemine uyguladilar ve 10 kat gapraz ile %100 siniflama dogrulugu elde etmislerdir.

Polat ve ark.(2007d), bilgi kazancina dayanan 6zellik segme ve Fuzzy-AIRS
siiflandiriciyr birlestirerek yeni bir hibrid sistem Onerdiler ve promoter gen dizilerinin
smniflamasina uyguladilar. Fuzzy-AIRS smiflayict %50 dogruluk elde ederken,
onerdikleri sistem %90 siniflama basarisi elde etmistir.

Hacibeyoglu (2012), doktora tez calismasinda, iki asamadan olusan lojik
fonksiyon tabanli bir Ozellik segcme yoOntemi gelistirmistir. Birinci asamada veri
kiimesinin dogruluk tablo goriintiisii kullanilarak indirgenmis fark fonksiyonu
olusturulur, ikinci asamada ise elde edilen indirgenmis fark fonksiyonu iteratif olarak
boliinerek disjunktif normal forma gevrilir ve boylece islenmekte olan veri kiimesine ait
Ozelliklerin minimal alt kiimeleri elde edilir. Gelistirilen 6zellik segme yontemi bu
ozelligi sayesinde diger 6zellik secme yontemleri ile islenemeyen veri kiimelerini de

basari ile isleyebilmektedir.



1.3. Tezin Organizasyonu

Tez caligmast on ana boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, tez ¢aligmasinin
konusu hakkinda genel bir 6zet bilgi verilmektedir. Tez konusunun tanitilmasi, tez
konusunun amaci ve Onemi konularina deginilmektedir. Ayrica yine bu boliimde
literatlirdeki mevcut ¢alismalara ve ¢alismanin literatiire olan katkisina deginilmektedir.

Ikinci Boliimde, viicut eksenleri, insan omurga yapisi, bel bolgesindeki
rahatsizliklar ve bel bélgesinin radyolojik goriintiilenmesi konulari anlatilmistir.

Uciincii béliimde, tez ¢alismasinda kullanilan veriler tanitilmistir. Tez ¢alismasi
icin elde edilen verilerin yaninda UCI veritabanindan alinan veriler de tanitilmistir.
Ayrica tez ¢aligmasinin agamalari blok diyagram halinde gosterilmistir.

Dérdiincii bolimde, MR goriintiilerinin 6n islemde kullanilan yontemler ve bu
yontemlerin verilere uygulanmasi anlatilmistir.

Besinci bolimde, 6n islemden gecirilen MR goriintiilerinin 6zellik ¢ikarim
yontemleri ve 6zellik ¢ikarim asamalari anlatilmistir.

Altinct boliimde, MR goriintiileri iizerinden elde edilen ozellik vektorlerine
uygulanan o6zellik se¢gme yontemleri anlatilmis ve f-skor tabanli 6zellik se¢cme ve
korelasyon tabanli 6zellik se¢gme yontemlerinin ¢alisma prensipleri agiklanmastir.

Yedinci boliimde, tezde kullanilan veri agirliklandirma yontemleri tanitilmis ve
ozelligi azaltilmis verilere, veri agirliklandirma yontemlerinin uygulanma asamalari
anlatilmistir.

Sekizinci boliimde, tezde kullanilan siniflandirma yontemleri anlatilmis ve bel
bolgesi rahatsizliginin makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasi anlatilmistir.

Dokuzuncu boliimde, sonuglar ve Oneriler tartisiimistir.

Son boliimde ise, tez ¢aligmasi sirasinda faydalanilan bilimsel literatiiriin listesi

yer almaktadir.
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2. BEL BOLGESIi ANATOMISI ve RAHATSIZLIKLARI

Bu kisimda c¢alismamizda konusu gegen medikal bilgiler kisaca tanitilacaktir.
Miimkiin oldugunca tibb1 terimler az kullanilmaya ¢aligilmistir.

Boliim 2.1°de viicut eksenleri, boliim 2.2°de omurga yapisi, boliim 2.3’de tez
calismasinda teshis edilen bel bolgesi rahatsizliklar1 anlatilmistir.

Omurga anatomisini tanitmadan once viicut eksenlerinin bilinmesi énem arz

etmektedir.

2.1. Viicut Eksenleri

Anatomik yapilarin konumunu ve yoniinii tanimlamak i¢in birbirine dik ¢
diizlemden olusan bir koordinat sistemi tanimlanmistir. Bu koordinat sistemlerinden biri
sagital, digeri koronal veya yanal, bir digeri de transvers veya eksenel (aksiyal) olarak

adlandirilmaktadir (Alapan, 2012). Sekil 2.1°de ii¢ ana diizlem goriilmektedir.

Sagittal Diizlem ~

-

Superior

Posterior. sol

Sag Anterior

inferior

Transvers Diizlem

Yanal Diizlem ——

Sekil 2. 1 Viicut eksenleri (Alapan, 2012)

Bu tez c¢alismasinda sagital ve aksiyal (transvers) MR goriintiilerinden
faydalanilmistir. Ayrica karar asamasinda sagital ve aksiyal (transvers) MR goriintiileri

bir arada kullanilmstir.
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2.2. Omurga Yapisi

Vertebral column (columna vertebralis) olarak isimlendirilen omurga, omur
denen kemiklerin {ist iiste siralanmasi ile olusmus i¢inde omuriligi barindiran kemiksi
yapidir (Donmez, 2011).

Omurga sadece insanlarin degil ayn1 zamanda hayvanlarin ¢atisini, durusunu
destekleyen temel yapisint meydana getiren kemiksi sistemdir. Saglikli yetiskin bir
insanda omurgaya yandan bakildiginda ‘S’ harfine benzer bir sekli vardir (Megep,
2012).

Omur, yani vertebra, omurgay1 olusturan 33-34 kemikten her birine verilen addir
(Sekil 2.2). Omurlar yapilari itibariyla ortasi bosluk olan, disa dogru ¢ikintilari bulunan
kemiklerdir. Omurlarin st iiste gelmesi ile bir kanal olusur. Bu kanal merkezi sinir

sisteminin Onemli bir bolimii olan omurilik kanalidir.

spindz gikinti
transvers
cikinti

X

lamina

NN,

/i*l

pedikal

omur

cismi omurilik
kanali

faset eklem
yazeyi

Sekil 2. 2. Bel bolgesi omuru (Sozlukanlaminedir, 2014)

Omurlar, tasidigr yiikke gore asagiya dogru gittikce biiyiir. Bel omurlar agagida
konumlanmis olmalar1 hasebiyle en biiylik gévdeli omurlardir. Omurganin en hareketli
bolimii boyun bolgesidir (Megep, 2012).

Omurlar bulunduklar1 bolgelere goére kiiciik de olsa sekilsel ve fonksiyonel
farkliliklar gosterebilir (Cetinkaya, 2005). Sekil 2.3’de boyun ve bel omurlar
goriilmektedir. Omurga bu 33-34 omurun (vertebra) yani sira bu omurlar1 birbirine

baglayan eklemler ve bag dokulardan olusmustur (Biilbiil, 2012).


http://tr.wikipedia.org/wiki/Kemik
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Bel omuru
Ak5|yal Lateral

Sirt omuru
Aksiyal Lateral

Sekil 2. 3. Bel ve sirt omurlart (Senkoylii, 2010)

Omurganin 3 temel gorevi vardir. Bunlar: Omuriligin korunmasi, dénme
hareketini saglamasi ve viicut yiikiiniin tasinmasidir (Orman, 2009).

Omurga insanlarda yukaridan agagiya dogru bes ayr1 bolgeye ayrilir. Sirasiyla; 7
boyun (servikal), 12 sirt (torakal), 5 bel (lomber), 5 kuyruk sokumu (sakral) ve 4-5
tanesi ise koksigeal omurdan (vertebradan) olusmustur (Col, 2011). Bunlarin ilk 24
tanesi hareketli son 9’u hareketsizdir (Sekil 2.4).

Boyun {7

Sit¢12

Bel< 5

Sagn

Kuyruk
Sokumu{ 4 o

Sekil 2. 4. Omurga bolgeleri ve omur sayilart (Mehmetcuka, 2014)

Bel omurlarint diger omurlardan ayiran en 6nemli ozellikleri, biiytikliikleri,
govdelerinin yan taraflarinda eklem yapacak ylizeyleri bulunmayist ve foramen

transversariumlarinin olmayisidir (Cetinkaya, 2005).
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Sekil 2. 5. Bel bolgesi omurlart (Turanuslu, 2014)

Bel omurlart yukaridan asagiya dogru L1, L2, L3, L4 ve L5 olarak
isimlendirilirler (Sekil 2.5). En alt omur olan L5 omuru “sakrum” adi verilen kuyruk
sokumu kemigiyle eklem yapar. Sakrum {iggen bicimindedir ve bes kemigin
birlegsmesinden olusur. Hekimler sakrumun L5 omuruyla eklem yapan {ist boliimiinii S1
olarak adlandirir ve numaralandirirlar. Bazi insanlarda bel bolgesinde ilave bir altinei
omur var olabilir (Aydin, 2014). Omurlar arasindaki yastik islevi géren yapiya ise disk
ya da interertebral disk adi verilir.

2.2.1. Intervertebral disk anatomisi

Bel bolgemizde omur (vertebra) kemikleri arasinda disk adi verilen kikirdaklar
bulunmaktadir. Disk ad1 verilen 6zellesmis kikirdaklar, omurlar arasinda yastik goérevi
yaparak hem omurganin hareketliligini saglarlar hem de omurgaya binen yiikii ¢cekerler.
Diskler aslinda omurlarin birbirine siirtlinmesini engelleyen ve jole kivaminda
amortisorlerdir (Dogan, 2013).

Disk, omurganin dayanma giiclinii artirmakta, hareketliligini ve zorlamalara
kars1 daha dirayetli olmasini, omurgaya uygulanan sok darbelerin emilmesini ve
kuvvetin ¢evre dokulara dengeli bir sekilde dagitilmasini saglamaktadir (Cetinkaya,
2005; Orman, 2009; Biilbiil, 2012).

Intervertebral disklerin beslenmesi lenfatikler ve ekstraselliiler yardimiyla
stvidan ozmoz yoluyla olmaktadir. Bunun sebebi diskteki kan damarlarinin erken
donemde ortadan kalkmis olmasidir. Geng insanlarda diskin su igerigi %88’lerde iken,
yaglilarda bu oran %70’lerin altina inmektedir (Cetinkaya 2005; Orman, 2009; Biilbiil,
2012).
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Diskler bel bolgesine binen yiikleri dagitmalart bakimindan amortisorlere,
diskler arasindaki sivinin sizmasint Onlemelerinden dolayr da musluk contalarina
benzetilebilir. Diskler, sekil degistirme kabiliyetine sahip olup, omurlarin hareketi ile
belin bir biitiin olarak ¢aligmasini saglarlar (Cevikcan, 2007).

Sipinal kolonun ortasinda yer alan bos bolgede bulunan spinal kanalda omurilik
ve diger sinir kokleri bulunmaktadir. Disklerin i¢ kisminda niikleus pulpozus denen jole
kivaminda yumusak bir boliim, bunun disinda anulus fibrozus adi verilen daha sert bir
fibroz tabaka (Sekil 2.6), omur kemiklerine bakan yiizlerde ise her iki tarafta son plak

olarak adlandirilan kikirdak yapilar vardir (Cevikcan, 2007).

Intervertebral disk Annulus

— / fibrosus
. \\

NucleusC
pulposu ; Spinal
cord
Trar@ s
process . Supenor
articular facet
Spinous —=

process #ADAM.

Sekil 2. 6. Intervertebral disk anatomisi (Nml, 2014)

Nukleus Pulpozus: Nukleus pulpozus biiyiik oranda notokord kaynaklidir. Cocuklarda
nukleus pulpozus yetigkinlere gére daha yumusak, daha akiskan ve oransal olarak daha
biiyiiktiir. Histolojik olarak miksoid veya kondroid bazofilik bir proteoglikan matriks ve
bu matriks icerisinde gelisigiizel dagilmis ince kollagen liflerden olusur. Kitlesinin %
80-90’nin1 su olusturur. Kuru agirligimin % 65’ini proteoglikanlar, % 20’sini kollajenler
ve kalanini da elastin olusturur (Cakir, 2009).

Annulus Fibrozus: Doku yapisi olarak, kollajendz yapida fibroz doku ve kikirdaktan
olusur. Hiicreleri, kondrositlerden fibroblastlara kadar varan bir spektrum gosterir.
Kitlesinin % 60-70’ini su olusturur. Kuru agirhgmin %60’1 kollajen, %20’si
proteoglikanlardan olusur. Minér komponent olarak elastin igerir. Normal kosullarda
nukleusu hapseden annulus fibrozus ve kikirdak ug plaklari, biiyik yiiklenmeler
karsisinda engelleyecek giictedir. Buna ragmen, biitiin disklerde potansiyel olarak iki
zay1f nokta bulunur: 1) Kikirdak ug¢-plaklari 2) Annulusun arka segmenti. Annulusun

posterior boliimii &n béliimiine gore daha incedir ve kemiklere daha zayif yapisir. Iste
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disk bu iki yerden fitiklagir. Nukleusun 6n ve yanlardan fitiklasmasi ¢ok nadirdir (Cakar,
2009).

Insan belinde bulunan bes adet omur (L1,L2,L3,L4 ve L5) ve aralarindaki
diskler, birbirine kenetlenmis olarak bir biitiin olustururlar. Ayrica omurganin arka
kisminda bulunan eklemler de (Bunlar faset eklemler olarak adlandirilmaktadir.) kapsiil
denilen eklem zari ile kusatilir ve baglarla giiglendirilmislerdir. Faset eklemleri viicut
yikiiniin % 5-20'sini tagimaktadirlar (Anonim, 2013). Yanlis sekilde ve fazla miktarda
yiik kaldirma gibi durumlarda, zamanla faset eklemlerinde bozulmalar ve ayrilmalar
olusur.

Her bir omurun saginda ve solunda kiigiik deliklerden ¢ikarak asagiya uzanan
sinirler yer almaktadir. Bu sinirlere omurilik sinirleri denilmektedir. Omurilik sinirleri
ozellikle bacak kaslarimizin kuvvetini ve ilgili derinin duyusunu saglarlar. Bir bagka
deyisle, bu sinirler sayesinde hareket saglayabiliriz. Bunun yaninda 1s1, basing ve agri
gibi duyular1 algilayabiliriz. Bu sinirler bir nevi alarm sistemine benzerler. Ornegin;
viicudumuzda bazi1 yapilarin hasara ugradigini veya hasara maruz kalabilecegini
bildiren, agr1 duyusudur. Siyatik sinir, bu sinirlerin birkaginin bir araya gelmesinden
olusur. Bu sinirler her iki bacaga dallar verir ve basiya maruz kaldiginda veya hasara

ugradiginda dizin asagisina dogru yayilan bacak agrisi olustururlar (Anonim, 2013).

2.3. Bel Bolgesi Rahatsizhiklar:

Bel rahatsizliklari, bir kaza, ani bir zorlama ya da tehlikeli bir aktivite ile oraya
cikabilecegi gibi belirgin bir neden olmadan da ortaya ¢ikabilir. Bel rahatsizliklr1 siirekli
bir agr1 ile bizi rahatsiz edebilecegi gibi hayatimizin belli bir doneminde ortaya ¢ikip
yok olabilir. Diinyada yapilan arastirmalar insanlarin %80'inin hayatlar1 boyunca en az
bir kez bel agris1 yasadiklarini ortaya koymustur. Genel popiilasyonda hekime bagvurma
ve isgiicii kayb1 acisindan soguk alginligindan sonra ikinci sirada yer almaktadir (Ustiin,
2014).

Travmaya maruz kalanlarin disinda hareketsiz bir yasam sekline sahip olanlar,
dengesiz ve yanlis agir kaldiranlar, uzun yol soforleri, uzun siire oturan ofis calisanlari,
fazla kilolular, yanlis durus pozisyonuna sahip olanlar, zayif karin ve bel kaslarina sahip
olanlar, hamileler, halter gibi sporlar ile ugrasanlar, bel agris1 icin riskli grubu
olusturmaktadirlar (Ustiin, 2014).

Tez calismasinda incelenen bel rahatsizliklar1 asagida agiklanmistir.
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2.3.1. Bel fit1g1

Bel bolgesi omurlar1 insan viicut agirhigimin biiylik kismin1 ¢ekmektedir. Bel
fitig1 diger birgok bel rahatsizliginda oldugu gibi bel omurlarina fazla yiik binmesi ile
olusmaktadir. Agir yiik kaldirmak, yana donerek egilmek, agir bir yiikii itmek, ¢ekmek,
yiiksekten diismek, bel bolgesine darbe almak vb. nedenlerle ortaya g¢ikabilmektedir.
Egilerek yerden kaldirdigimiz 10 kg.’lik bir yiik, diskin tizerine 100 kg.’lik bir agirlik
bindirir (Cakir, 2009).

Bel fitig1; disk igerisindeki jole kivamli yapmin (nukleus pulpozusun), diski
cevreleyen daha kati yapida (annulus fibrozususdaki) olusan yirtiklar yoluyla spinal
kanala dogru uzanim gostermesidir (Sekil 2.7). Fitiklasan bu kisim sinir koklerine basi
yaparak agriya sebep olmaktadir. Ayrica fitiklasmis diskten ortama salinan bazi
kimyasal maddeler de sinir koklerini etkileyerek agriya neden olurlar. Bel fitig1 (disk
hernisi) en sik lomber bolgede goriiliir ve bel agrisinin en sik nedenlerinden biridir. Bel
agrisi, is giicli kaybina yol agan hastaliklar arasinda ilk siralarda yer almaktadir. Bel
agrist sikayeti ile saglik kuruluslarina basgvuran hastalarin ortalama %2-5’inde bel fitigi
saptanmustir (Cakir, 2009).

Normal Disk Fitikli Disk

4 Sinire yapilan
basi

3 Spinal Kanal

Sekil 2. 7. (a) Saglam disk, (b) fitikl1 diskin sinire yaptig1 bas1 (Physioworks, 2014)

Bel fitig1 tipta dort sekilde siniflandirilir. Bunlar;

1) Bulging: Nukleus pulpozusun anulus fibrozusa dogru yer degistirmesidir.

2) Protriizyon (prolapsus): Nukleus pulpozusun yirtilan anulus fibrozus lifleri
icine dogru yer degistirmesidir. Anulusfibrozusun dis lifleri saglamdir.

3) Ekstriizyon: Nukleus pulpozusun anulus fibrozusu yirtarak spinal kanal igine

dogru tagsmasidir. Anulus fibrozusun tiim lifleri yirtilmistir.
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4) Sekestrasyon: Disk materyalinin koparak serbest materyal halinde spinal
kanal i¢inde bulunmasidir (Cetinkaya, 2005). Sekil 2.8’de bel fitiginin dort

asamasi goriilmektedir.

Bel fit@inin dort asamas

Degeneration Prolapse Extrusion Sequestration

pr
Y

TR

Sekil 2. 8. Bel fitiginin dort agamasi (Spinalstenosis, 2014)

Klinik Belirtileri: Bel fitiginin en belirgin belirtisi belin belli kisimlarinda ki
lokal agrilardir. Bu agri zamanla giderek artmakta, hareket ettikge batma hissi
olusturmaktadir. Istirahat halinde ise azalma egilimi gosterir. ikinci en 6nemli belirtisi
ise bast goren sinir kokiinin konumuna gore sag ya da sol ayaga dogru yayilan
agrilardir. Azalan agri arkaya egilme, One egilme ya da ters bir hareketle tekrar
siddetlenebilmektedir. Bazi durumlarda kisilerde hareket dahi edememe durumu
(kilitlenme) ve bel tutulmalarina dahi yol acabilmektedir. Ayakta uzun siire durmak,
yine uzun siire oturmak, ikinmak, Okslirmek, ara¢ kullanmak agrinin artmasina
sebebiyet verirken yatmak ve bel bolgesinin desteklenmesi agrinin azalmasimi saglar
(Cetinkaya, 2005).

Omurgadaki fitiklar sadece bel bdolgesinde olmaz, omurgadaki olustuklart
bolgeye gore adlandirilirlar. Ornegin bir insanda bel bolgesi fitiklar1 olabilecegi gibi
boyun fitiklarina da rastlanabilir. Bel bolgesindeki fitiklar daha ¢ok alt omurlar
arasindaki disklerde goriiliir. Fitiklar goriildiikleri disk araliklarina gore isimlendirilirler.
Bel fitiklarinin %90°1 L4-L5 ya da L5-S1 omurlari arasindaki disklerde goriilmektedir
(Kul, 2008). Sekil 2.9’da sagital MR goriintii izerinde L5-S1 omurlar1 arasinda olusmus
bel fitig1 goriilmektedir.
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Sekil 2. 9. Bel fitiginin sagital MR'da goriintiilenmesi

2.3.2. Dejeneratif disk hastahg

Disk dejenerasyonunun birgok sebebi olmasina ragmen, dejenerasyon temel
olarak hiicreler aras1 matrisi iireten hiicresel aktivitenin azalmasi veya durmasiyla olusur
(Alapan, 2012).

Dejeneratif disk hastaligi (DDH), disk dokusunun morfolojik ve biyokimyasal
yapisindaki degisikliklerin klinik olarak agr1 olusturmasi ile Kkarakterize olan bir
hastaliktir (Yavuz, 2010).

Dejenere olmus nucleus pulpozusun igerigindeki sivi orani azalir ve anulus
fibrozusda genellikle catlaklar goriilmekle beraber biyomekanik oOzellikleri de
degisebilir.

Diskteki su kayb1 diskin incelmesine sebep olmakta ve boylece disk
yiiksekliginde azalma meydana gelmektedir. Disk dejenerasyonu diizensiz son plak
olusumu, diskte skleroz gelisimi, osteofit olusumu ve faset eklem osteoartrit olusumu
gibi bozukluklar1 da beraberinde getirmektedir.

Disk dejenerasyonu ayn yas araliklari i¢in erkeklerde kadinlara oranla daha ¢ok
goriilmekle birlikte, biitiin disklerin yaslanmayla birlikte dejenere oldugu tespit
edilmistir. Yapilan bir ¢alismada incelenen 600 lomber intervertebral disklerde 50 yas

ve lizerindeki disklerin %90’inda dejenerasyon tespit edilmistir (Alapan, 2012).
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Sekil 2. 10. Dejeneratif disk rahatsizliginin sagital MR'da goriintiilenmesi

Disk dejenerasyonu MR ile goriintiilenerek tespit edilebilir. Sagital MR
goriintileme ile incelenen hastanin bel bdlgesinde normal olan diskler parlak
goriiniirken, dejeneratif diskler ise koyu olarak gériinmektedir. Sekil 2.10°da normal ve
dejeneratif disk’e sahip bir sagital MR goriilmektedir.

2.3.3. Omur kaymasi

Omur kaymasi(spondilolistezis), iki komsu omurdan istteki omurun alttaki
omura gore 6ne dogru kaymasi veya yer degistirmesi olup ve bel bolgesini kasteden bir
omurga rahatsizligidir (Sekil 2.11). Bu rahatsizlik halk arasinda “omur kaymasi” ya da
“bel kaymas1” olarak adlandirilmaktadir.

Omur kaymasi, bel agrisinin en 6nemli nedenlerinden biridir. Spondilolistezis
agrinin yaninda kayma miktarina bagl olarak daha ciddi sorunlara neden olabilir. Agr
ile hastalarin yasam kalitesi, mesleki performansi ve yaptigi spor aktiviteleri engellenir.
Bu durum hastalarin yasamlarinda psikolojik bozukluklar, bireysel ve sosyal iliskilerde

bir takim sorunlar1 da beraberinde getirmektedir (Ozlii, 2012; Varyemez, 2010).
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Sekil 2. 11. Omur kaymasi (Omurgaomurilik, 2014)

Bagka omurlarda goriilmekle beraber omur kaymasi en sik LS omurun S1 omuru
tizerinde kaymasi seklinde goriilmektedir. Bel agrisi sikayeti ile doktora basvuran

hastalarin %5 ila 10‘unda bel kaymas1 oldugu tespit edilmistir (Anonim, 2012).

2.3.4. Lomber spinal stenoz

Lomber spinal stenoz (LSS), omurga kanalinin lomber parcasinin degisik
sebeplerle olusan daralmasidir (Tekin, 2010). LSS stenozun anatomik lokalizasyonuna
gore veya etiyolojiye gore iki sekilde siniflandirilabilir. Anatomik lokalizasyona gore
LSS ikiye ayrilir; santral ve lateral stenoz.

Lomber spinal stenoz (LSS); santral spinal kanal veya sinir kokii kanallarinin
fokal, segmental veya diffiiz daralmasina bagh sinir kokii kompresyonu sonucu goriilen
bir klinik durumdur. Lomber omurganin ekstansiyona gelmesiyle artan sinir kokii
kompresyonu sonucu gelisen bel agris1 alt ekstremiteye yayilan radikiiler agri LSS’ nin
karakteristik 6zellikleri olarak tanimlanmaktadir. Ancak LSS ile en ¢ok 6zdeslestirilen
klinik bulgu norojenik kladikasyo veya baska bir deyisle psédokladikasyodur.
Norojenik kladikasyo; kal¢a ve uyluk on yiiziinden bacak arkasina dogru yayilan agri,
uyusma ve parestezi ile karakterize bir durumdur.

LSS’li hastalarda sik rastlanan muayene bulgulari:

- Lomber lordozda azalma

- Alt lomber omurgada tutukluk, lomber omurga ve kalca eklem hareket agikligi
(EHA)’nda azalma

- Anormal refleksler
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- Duyu ve motor degisiklikleridir

LSS tanisi; genellikle belirti ve bulgularin varligi ile daralmanin oldugu diizeyde
spinal kanalin On-arka c¢apinin ve bu diizeyde spinal kanal alaninin azalmasinin
Olclilmesi ile konulmaktadir. Bu Ol¢timler siklikla bilgisayarli tomografi (BT) veya
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ile yapilmaktadir. Spinal kanal 6n-arka ¢apinin
10-12 mm arasinda olmasi rolatif spinal stenoz, 10 mm'den az olmasi ise kesin spinal
stenoz olarak kabul edilir. Ancak radyolojik 6l¢timler ile hastaligin klinigi arasinda bir

korelasyon olmadig1 gosterilmistir (Bekci, 2010).

2.4. Bel Bolgesinin Radyolojik Olarak Goriintiilenmesi

Bel rahatsizliklarinin teshisinde diger rahatsizliklarda oldugu gibi, iyi bir
sorgulama ve fizik muayene sarttir. Belde agri, ayaklarda uyusma ve bacaklarda giig
kayb1 gibi sikayetlerin bulunmasi hastada bel rahatsizliginin ciddi oranda bulunma
riskini artirmaktadir. Hasta genellikle yol yilirimede, ayakta durmada ve oturmakta
zorlanir. Kesin Tani i¢in radyolojik goriintiileme yontemleri gerekmektedir.

Bel rahatsizliklart teshisi i¢in, klinik muayene bulgulan ile direkt rontgen (X-
ray), MR (manyetik rezonans), CT (bilgisayarli tomografi) tetkikleri siklikla
kullanilmaktadir. Sinirlerin elektro fizyolojik tetkiki olan miyografi ise basi altinda
kalan sinirlerde hasar olup olmadig1 ve varsa hasarin derecesini belirleyebilmek i¢in

nadiren kullanilan bir yontemdir (Cevikcan, 2007).

2.4.1. Rontgen (X-ray)

Bel agrisinin arastirilmasinda diiz rontgen filmlerinin Onemi giiniimiizde
azalmistir. Hastanin radyasyona maruz kalmasia yol acan bu teknik ile sert kemik
yapist goriintilenmekte yumusak doku ise rontgen ile goriintiilenememektedir.
Omurgada kirik ya da narrowed disk space gibi durumlar rontgen ile tespit edilebilir
(Kul, 2008). Yeni goriintileme tekniklerinin ortaya ¢ikmasi ve bu yeni yontemlerin
detayli avantajlar getirmesi ve rontgen yoOnteminin radyasyon gibi zararlarinin
bulunmasi bu goriintiileme yonteminin gézden diismesine sebep olmustur. Sekil 2.12°de

bel bolgesi rontgen goriintiisiine ait bir 6rnek goriilmektedir.
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Sekil 2.12. Bel bolgesi rontgen goriintiisti (Tronlyimage, 2014)

2.4.2. Magnetik rezonans goriintiilleme (MRG)

MR inceleme, norolojik hastaliklara ait semptom ve bulgulari olan hastalarda
primer goriintiileme yontemidir. MR goriintiileme, ¢ogu diger norolojik goriintiileme
yontemlerinin (konvansiyonel anjiografi ve myelografi gibi) yerini almistir. Ozellikle
batin, pelvis, kardiyovaskiiler sistem ve kas-iskelet sistemini ilgilendiren MR
goriintlileme, siirekli gelisen bir inceleme modalitesidir. MR incelemenin modern tipta
biiyiik bir etkisi oldugu siiphesizdir (Kayar, 2011).

Viicudumuz primer olarak yag ve sudan olusmakta ve bu olusumlarin molekiiler
yapisinda agirlikli olarak hidrojen atomlart bulunmaktadir. Manyetik rezonans
goriintlileme; su ve yagin, dolayist ile de viicudumuzun biiyiik bir béliimiiniin yapisinda
mevcut bulunan (%63) hidrojen atomlarmin, giliglii bir manyetik alan igerisinde,
kendilerini rezonansa ugratacak bir radyo frekans (RF) dalgasi ile uyarilip
titrestirilmesinden elde edilen sinyallerin goriintilye donistiirildiigi doku kontrast
rezoliisyonu en yiiksek ileri radyolojik goriintiileme teknigidir (Oyar, 2008).

Manyetik rezonans goriintiileme; yumusak doku kontrast ¢éziimleme giicii en
yiiksek goriintiilleme yontemi oldugundan dolay1 tercih edilmektedir. Viicudun biiyiik
boliimiinii  olusturan yumusak dokularin yiiksek kontrast ¢0oziiniirligii altinda
birbirinden ayristirilmasi, igyapilarinin daha iyi bir sekilde ortaya konmasinm
saglamaktadir. MRG ile hastanin pozisyonunu degistirmeden ¢ok diizlemden goriintiiler

elde edilebilir (Oyar, 2008).
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MRG detayl bir goriintiileme saglar. Ayn1 zamanda acisiz ve radyasyonsuz bir
cekim saglamaktadir. Her bir MR goriintiisti kesit (slice) denen dilimler ile taranir ve
boylece birgcok MR resmi elde edilir.

Pratikte MR ¢ekimlerinin %60-80°lik boliimiinii santral sinir sistemi (beyin,
beyin sapi, beyincik, omurga-omurilik-disk hastaliklari) incelemeleri olusturmaktadir.
Geri kalan yaklasik %15-20’lik bir boliimiini kas-iskelet sistemi (diz, kalga, omuz, el-
ayak bilegi, dirsek), geri kalanini1 ise abdomen (karaciger), pelvik, bas-boyun ve toraks
incelemeleri olusturmaktadir (Oyar, 2008).

MRG ile disklerin hem morfolojik hem de biyokimyasallliklar1 hakkinda bilgi
edinebilir. Niikleus annulustaki azalma, disk araligindaki daralmalar, diskteki
siskinlikler gibi bir¢ok morfolojik degisiklikler MR ile rahatlikla gézlemlenebilmektedir
(Kul, 2008; Michopoulou, 2011).

MRG’nin dezavantajlari, baslica incelemenin yapildigi cihazin manyetik alan
giicli ve teknigin yarattig1 etkenlere baglidir. Bunlarin basinda da tizerinde kalp pili,
norostimiilator, inflizyon pompasi gibi aygitlari tagiyan hastalar tizerindedir. Bu cihazlar
manyetik alandan etkilenerek islev géremez hale gelebilir ve hastanin hayatini tehlikeye
sokabilmektedirler (Oyar, 2008). Sekil 2.13’de bel bolgesi aksiyal MR goriintiisii

goriilmektedir.

Sekil 2. 13. Bel bolgesi aksiyal MR goriintiisii

Magnetik rezonans ile dokularin karakterize edilmesinde, dokudaki proton
miktart ile T1 ve T2 relaksasyon siirelerindeki farkliliktan faydalanilir. Dokulardaki
proton miktarlarinin farkli olmasina bagli olarak elde edilen goriintiilere, “proton
agirliklr”, siirelerinin farkli olmasina bagl olarak elde edilen goriintiilere “T1 agirliklr™
ve T, siirelerinin farkli olmasina bagli olarak elde edilen gorintiilere de “T2 agirlikli”

goriintiiler ad1 verilmektedir (Asyali, 2006; Oyar, 2008).
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Gorilintli olusturma amaciyla gonderilen radyo frekans sinyallerinin arasindaki
stiire (Time Repetition) ile sinyal dinleme siiresi (Time Echo) degistirilir.

e T1 agirlikli goriintiilerde radyo frekans pulsu arka arkaya kisa araliklarla
gonderilir ve Time Echo kisa tutulur.

* T2 agirlikli goriintiilerde Time Repetition ve Time Echo uzun tutulmaktadir.

* Proton agirlikli goriintiilerde Time Repetition uzun, Time Echo kisa tutulur.

Protonlarin eski durumlarina doniis siiresindeki farkliliklar dikkate alinirsa T1
gorintii olusur. T1 agirlikli goriintiilerde su siyahtir. Sinyalin soniis siiresi dikkate alirsa
T2 goriintiiler olusur. T2 agirlikli goriintiilerde su beyaz goriiniir. Yag dokusu T1 ve T2
‘de beyaz goriiniir (Anonim, 2014). Sekil 2.14’de T1 ve T2 agirhikli sagital MR

goriintlileri goriilmektedir.

Sekil 2. 14. Bel bolgesi T1 ve T2 agirlikl sagital MR goriintiileri (Neurologyindia, 2014)

2.4.3. Bilgisayarh tomografi

Bilgisayarli  tomografi kemik ve omurga yapisimin  gayet iyi
goriintiilenebilmesini saglayan goriintiileme yontemidir.

Bilgisayarli tomografi, radyolojinin iyonizen enerji kullanan bir yontemidir.
Bilgisayarli tomografide temel olarak, X 1sm1 ireten bir tiip ve hastadan gecen X
1sinlari saptayarak elektriksel sinyallere doniistiiren bir detektor takimi vardir. Bu
detektor takiminin sayisi, yerlesim yeri ve hareket agilari, BT’nin gelisim
jenerasyonlarina bagl olarak degisiklik gostermistir. Ilk ortaya ¢iktiginda tek detektorle
cok yavas goriintiiler olusturabilen BT, artik bir saniyede birden fazla goriintii
olusturabilecek kapasitelere gelmistir.

Bilgisayarli tomografi {i¢ boyutlu viicut boliimlerinden iki boyutlu kesitsel

goriintiiler olusturan bir sistemdir. Ug boyutlu bir yapmin iki boyutlu goriintiisii
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olusturulurken rekonstriiksiyon olarak adlandirilan matematiksel teknikler kullanir.
Gortintiiler genellikle aksiyal (transvers) diizlemlerden elde edilir. Hastaya pozisyon
verilerek koronal kesitler de elde edilebilir. Multidedektor BT sistemlerinde tek plandan
elde edilen goriintiler, reformat tekniklerle, belirgin netlik ve keskinlik kaybi
olmaksizin farkli diizlemlere doniistiiriilebilmektedir (Boztok Ozgermen, 2014). Sekil

2.15°de bel bolgesi bilgisayarli tomografi goriintiisii goriilmektedir.

Sekil 2. 15. Bel bolgesi bilgisayarli tomografi goriintiisti (Tumorlibrary, 2014)

2.4.4. Myelografi

Belden igne yardimi ile bel bolgesine kontrast etken madde verilerek film
cekilmesi teknigine myelografi denilmektedir. Myelografinin kullanimi gliniimiizde
neredeyse kalmamigtir. Giiniimiiz goriintiileme tekniklerinin ¢ok ilerlemis olmasi ve
biiylik riskler igeren hastanin belinden igne yapilmast uygulamasina gerek
birakmamustir.

Gilinlimiizde myelografi; MR cihazina giremeyen hastalar, dar spinal kanali kok
basis1 konfirme edilemeyen bel fitig1 saptanan hastalar ve cok seviyede bel fitig
bulunan hastalarda semptomlara neden olan en yiiksek olasilikli diizeyi tanimlamak i¢in
uygulanmaktadir. Ancak myelografinin bircok dezavantajlar1  bulunmaktadir.
Radyasyon riski tasir, kullanilan intratekal kontrast maddelerin bulanti, bas ve boyun
agris1 gibi bazi yan etkileri bulunmaktadir. Ayrica, enfeksiyon ve kanama riski bulunan
invazif inceleme yontemidir (Erdem ve ark., 2004). Sekil 2.16’da myelografi

uygulanmis hasta goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2. 16. Myelografi uygulanmis hasta goriintiisii (Medicastore, 2014)

Bu dezavantajlarindan dolayr myelografiden miimkiin mertebe uzak durmakta

yarar vardir. Bunun yerine giiclii manyetik rezonans cihazlari tercih edilmelidir.

2.4.5. Diskografi

Diskogram da denilen diskografi, bel agrismin bir veya birka¢ diskten
kaynaklandigin1 belirlemek i¢in kullanilan bir tanisal islemdir. Bu islem, etkilenen
disklere steril sivi enjekte ederek basinglarini arttirmay ve agriyt uyarmayi igerir (Asik,
2014). Diskografi, doktorun bir tedavi planlamasina yardimci olur.

Diskogram sirasinda, birka¢ omuriliginizin merkezine al¢ak basing altinda bir
stvi enjekte edilir (Sekil 2.17). Daha sonra, disklerin zarar goriip gérmedigini anlamak

i¢in bir rontgen veya BT taramasi yapilir.

Sekil 2. 17. Intervertebral disk e diskografi isleminin uygulanmasi (Gsmedical, 2015)

Hastalar floroskopi iinitesi olan bir masanin iizerinde yliziistii veya yan

yatirilirlar ve acilan damar yolundan hastayr rahatlatmak ig¢in ila¢ baslanir. Burada
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hastanin ne hissettigini doktora anlatabilecek kadar uyanik olmasi 6nemlidir. Uygulanan
lokal anestezik, cildi ve disk alanina kadar olan dokular1 uyusturur.

Dogru yeri belirlemek i¢in floroskopi kullanilarak, anestetize yol boyunca diskin
dis kenarina kadar rehber igne girilir. Rehber ignenin i¢inden diskin merkezine kadar
daha ince bir igne sokulur. Bu, birden fazla disk i¢in tekrarlanabilir.

Tiim igneler yerlestirildiginde, kontrast madde enjeksiyonu ile disklere basing
verilir. Her enjeksiyon ile hasta agr1 veya basing hisseder. Eger agr1 hissedilirse, bu
agrinin hastanin daha 6nceki agris1 ile kiyaslanmasi istenir. Eger ayniysa, bu hastalikli
diski gosterebilir.

Her disk kontrol edildikten sonra, floroskopi {iinitesinde goriintiiler alinir.
Disklerin ek goriintiilerinin alinmasi i¢in rontgen veya BT c¢ekilebilir (Asik, 2014). Bu
yontemin de yine dezavantajlart bulunmaktadir. Hasta radyasyona maruz kalmaktadir.
Ayrica enjeksiyon ile kanama ve enfeksiyon riski bulunmaktadir. Bu dezavantajlarindan

dolay1 bu yontemin kullanimi azalmistir (Ertan, 2002).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Tez Calismasinda Kullanilan Medikal Veriler

Bu tez calismasinda iki farkli veritabani kullanilmigtir. Bunlardan birincisi
Selcuk Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Boéliimiinden aliman bel bolgesi
rahatsizliklar1 veritabanidir. Tez ¢alismasinda kullanilan ikinci veritabani ise California
Universitesi uluslararasi irvine makine 6grenmesi Veritabanindan (UCI) alinan vertebral
column dataset’dir. Bu veritabanlart bolim 3.1.1 ve 3.1.2°de detayli olarak

acgiklanmustir.

3.1.1. Tez calismasi icin elde edilen veritabam

Bu veritabanm1 Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji
Boliimiinden alinan bel bdolgesi rahatsizliklar: veritabanidir. Bu veritabaninda hem
aksiyal hem sagital MR goriintiileri yer almaktadir. MR’lar T2-agirlikli midsagital
goriintiilerden olusmaktadir. Goriintiilerin alinmasi1 igin kullanilan cihaz Siemens
Magnetom Symphony 1.5 Tesla scanner cihazidir. Goriintii koleksiyonu, uzman
radyolog doktorun goézetimi altinda her bir goriinti kesiti tek tek incelenerek
olusturulmustur. Kaydedilen bu goriintillere ait radyoloji raporu kullanilarak da
gorintiilerin dogru bir sekilde etiketlenmesi saglanmistir.

Bel bolgesi aksiyal ham MR goriintiileri gri seviye olup, JPEG formatindadir.
Goriintiiler 512x512 pikseldir ve goriintiilerde ilgisiz arka plan alanlar bulunmaktadir.

Benzer sekilde sagital ham MR goriintiileri de gri seviye olup, JPEG
formatindadir. Goriintiiler 512x512 pikseldir ve goriintiilerde ilgisiz arka plan alanlar
bulunmaktadir.

Tez ¢alismasi i¢in elde edilen ham sagital ve aksiyal MR goriintiilerinde birer

ornek Sekil 3.1°de verilmistir.
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(b)

Sekil 3. 1. Tez caligmasinda kullanilan (a) aksiyal ve (b) sagital MR goriintiileri

Toplam 55 hastanin her birinden bir adet sagital MR goriintiisii alinmistir. Yine
bu 55 hastanin her bir disk araligindan L1-L2, L2-L3, L3-L4, L4-L5 ve L5-S1’den birer
tane olmak iizere toplamda 55x5=275 adet aksiyal MR goriintiisii alinmistir. Toplamda
275+55 =330 adet aksiyal ve sagital MR goriintiisii elde edilmistir.

Tez caligmasinda kullanilan MR’larin alindig1 hastalara iliskin istatistiki bilgiler
Cizelge 3.1’de goriilmektedir. Buna gore 55 hastanin 26 kisisi erkek, 29 kisisi ise
kadinlardan olugmaktadir. Erkek hastalarin yas ortalamasi 33.84, kadin hastalarin yas
ortalamasi ise 36.52°dir. Yine erkek hastalarin kilo ortalamasi 68.34, kadin hastalarin
kilo ortalamasi ise 66’dir. Toplam 26 adet erkek hastanin 13 tanesinde anormalite

vardir. Yine toplam 29 olan kadin hastanin 17 sinde ise anormalite vardir.

Cizelge 3.1 Alinan verilere iligkin istatistiki degerler

s . . Ortalama Ortalama .
Cinsiyet Kisi Sayisi Yas Kilo Anormalite Normal
Erkek 26 33.84 68.34 13 13
Kadin 29 36.52 66 17 12

3.1.2. UCI makine 6grenmesi veritabanindan alinan veriler

Insan omurga alanmindaki problemleri igeren bir veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinde 3 sinifli (normal, bel fit1g1, omur kaymasi) ve 2 siifli (normal ve anormal)
olan iki farkli veritaban1i mevcuttur. 3 simifli olan veri setinde 100 kisi normal, 60 kisi
bel fitig1 ve 150 kisi de ise omur kaymasi durumu vardir. 2 simifli veri setinde ise 100

kisi normal ve 210 kisi anormal (rahatsiz) olmak iizere organize edilmistir.
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Her hastadan:

- Pelvik goriilme siklig1 (Pelvic_incidence)

- Pelvik egimi (Pelvic tilt),

- Lomber lordosis ag¢is1 (Lumbar Lordosis_Angle),

- Sakral egim (Sacral slope),

- Pelvik yarigap1 (Pelvic_radius),

- Spondilolistezis derecesi (degree_spondylolisthesis),
olmak tizere 6 Ozellik vektorii alinmistir. Veri setlerinde etiketler su sekilde
belirlenmistir: DH (Disk Hernia), Spondylolisthesis (SL), Normal (NO) ve Abnormal
(AB). 3 simifli UCI vertebral column datasetin istatistiki bilgileri Cizelge 3.2°de
goriilmektedir (UCI, 2015).

Cizelge 3.2. UCI veritabanindan alinan 6zelliklerin istatistiki degerleri

Simiflar
Bel Fitig
. ) Spondylolisthesis Normal
(Disc Hernia)
Birinci Ozellik
Pelvic_incidence
Ortalama 47.6375 71511 51.6786
Standart Sapma 10.6179 15.0629 12.3124
Agirlikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 0.3356 0.3356 0.3356
ikinci Ozellik
Pelvic_tilt
Ortalama 17.397 20.7447 12.8154
Standart Sapma 6.9559 11.4675 6.7344
Agirhikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 0.1812 0.1812 0.1812
Uciincii Ozellik
Lumbar_Lordosis_Angle
Ortalama 35.4719 64.1057 43.5395
Standart Sapma 9.6615 16.341 12.2925
Agirhikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 0.4005 0.4005 0.4005
Dérdiincii Ozellik
Sacral_slope
Ortalama 30.2575 50.7869 38.8601
Standart Sapma 7.5055 12.269 9.5732
Agirlikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 0.3859 0.3859 0.3859
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Simiflar
Bel Fitig1
] ] Spondylolisthesis Normal
(Disc Hernia)
Besinci Ozellik
Pelvic_radius
Ortalama 116.4663 114.5173 123.8883
Standart Sapma 9.2839 15.5397 8.9667
Agirlikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 0.3009 0.3009 0.3009
Altincx Ozellik
degree_spondylolisthesis
Ortalama 2.5025 51.9044 2.2384
Standart Sapma 5.56 39.9608 6.2791
Agirlikli Toplam 60 150 100
Kesinlik 1.3903 1.3903 1.3903

3.2. Tez Calismasinin Asamalari

Tez calismasi bes asamadan olusmaktadir. Bunlar sirasi ile 6n islem, Ozellik

¢ikarimi, 6zellik se¢imi, veri agirliklandirma ve son olarak siiflandirma asamalaridir.

Tez galismasinin asamalarini gosteren blok diyagram Sekil 3.2°de goriilmektedir.

ON ISLEM

SINIFLANDIRMA

Sekil 3. 2. Tez caligmasinin blok diyagram ile gdsterimi

OZELLIK
CIKARIMI

VERI

AGIRLIKLANDIRMA

-,

OZELLIK
SECIMI

)

On islem asamasinda ham olarak elde edilmis olan MR goriintiiler iizerinde,

gereksiz alanlarin atilmasi, giiriiltii giderme ve goriinti iyilestirilmesi gibi islemler

yapilmistir. Bu asamada histogram esitleme, medyan filtreleme ve kesme islemleri

uygulanmistir. Bu sayede daha Kkaliteli ve temiz MR goriintiileri elde edilmistir.

Ozellik ¢ikarimi asamasinda hastaligin teshisine etki edecek gerekli dlgiimler

elde edilmistir. Bu agamada sagital MR goriintiilerinde aktif sekil modeli kullanilarak

ozellik vektorleri elde edilmistir. Aksiyal MR goriintiilerinde ise spinal kanal bolgesi
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bicimsel Ozellikleri Sl¢lilmiistiir. Bu ol¢iimler siniflandirma asamasma giris olarak
kullanilmistir.

Ozellik se¢imi asamasinda hangi 6zelliklerin daha 6nemli oldugu belirlenerek
onemli Ozellikler se¢ilmis ve daha az onemli Ozellikler veri kiimesinden ¢ikartilmistir.
Bu agamada f-skor tabanli 6zellik secimi ve korelasyon tabanli 6zellik se¢im yontemleri
uygulanmigtir.

Veri agirliklandirma asamasinda ise Onceki asamada se¢ilmis olan ozellik
vektorleri ikili bulanik c-ortalama ve ortalama kayma kiimeleme algoritmalar
kullanilarak daha kolay siiflandirilabilir hale getirilmistir. Boylece siniflama basarisi
arttirllmastir.

Smiflandirma asamasinda ise veri kiimesindeki saglikli ve hasta veriler cesitli
makine 6grenmesi yontemi ile siniflandirilmistir. Bu asamada destek vektor makineleri,
¢ok katmanli perseptron, 6grenme vektor quantalama, k-en yakin komsulu algoritmasi
ve radyal tabanli fonksiyon sinir aglar1 yontemleri uygulanmistir.

Burada bahsi gegcen tiim yontemler ilerleyen bdoliimlerde detaylar1 ile

aciklanmustir.
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4. MR GORUNTULERININ ON iSLENMESI

Goriintli bir nesnenin sunumudur. Goriintli isleme ise goriintii {izerinde ¢esitli
teknikler kullanilarak baska bir goriintii elde etme siirecidir. Goriintli isleme teknikleri
goriintii iyilestirme, glirtiltii azaltma gibi ¢ok cesitli sebeplerle goriintiiniin insan veya
bilgisayar tarafindan anlasilabilmesi veya yorumlanabilmesini saglamak i¢in kullanilir
(Gonzales ve Woods, 2002). Goriintii isleme analizi ve bilgisayar gérmesi, son on yilda
hem teorik hem de uygulama alaninda ¢ok biiyiik gelismeler sergilemis ve birgok
teknolojik alanda uygulama imkani bulmustur. Sayisal haberlesme, internet, tip, ¢oklu
ortam sistemleri, biyoloji, malzeme bilimi, robotik ve akilli algilama sistemleri en fazla
ilgi goren alanlar olmustur (Tiirkoglu ve ark, 2003).

Ham goriintiilerin daha belirgin ve anlasilir hale getirilerek bir sonraki asama
icin kolay islenebilir hale getirilmesi siirecine 6n iglem (pre-processing) denmektedir.

On-isleme ydntemlerinden bazilar1 sunlardr:

e Goriintiiyii belirginlestirmek,

e Goriintiidde bulunan kirlilikleri (glrtiltiyii) filtrelemek,

e (Qoriintii lizerindeki yapisal bozukluklari yok etmek veya minimize
etmek.

On isleme ile sayisal haldeki goriintii {izerinde teshisi zorlastiran giiriiltii,
kontrast diistikliigli gibi problemlerin ortadan kaldirilmasi: amaclanmaktadir. Bu sayede
sistemin daha iyi sonu¢ vermesi saglanmis olur. Bunun yaninda teshiste isimize
yaramayan Ozellikler azaltilir (Er ve Temurtas, 2005).

MR goriintiilerinde, 6n iglem ile yaygin olarak yapilmak istenen ilgili alanlarin
(region of interest) ayrintilarinin belirginlestirilmesi, arka planin ise temizlenmesi

olarak gerceklestirilmektedir (Ozsen, 2004).

4.1. Goriintii Tyilestirme

Bu tez caligmasinda kullanilan bel bdlgesi MR goriintiileri ¢ekim yapilan
cihazdan kaynaklanan giiriiltiilere sahiptir. Ayrica bu ham goriintiiler kontrast aralig1 dar
olarak ¢ekilmis gorintiilerdir. Cekilen goriintii sadece bel bolgesine ait veriler

icermemekte ayn1 zamanda gereksiz alanlar da igermektedir. Dolayisi ile giiriiltiilerin ve
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gereksiz alanlarin MR goriintiileri {izerinden yok edilmesi amaciyla medyan filtreleme,
histogram esitleme ve ilgili bolgenin kesilmesi islemleri uygulanmistir.

[Ik asamada, alman MR goriintiilerinin kontrast farkliliklarindan kaynaklanan
disk bolgesinin net olarak goriilememesi sorununu ortadan kaldirmak igin histogram
esitleme islemi uygulanmistir. Bu sayede karanlik bolgeler daha parlak hale getirilerek
secilebilirligi arttirilmustir. Ikinci asamada hem c¢ekim sirasinda olusan giiriiltiiler hem
de histogram esitleme sonrasi olusan beneklerin yok edilmesi amaciyla medyan filtre
uygulanmistir. Son asamada ise ilgili bolgenin (disk bolgesi) MR goriintiisii igerisinden
kesilip alinmasi (crop) islemi gerceklestirilmistir. Aksiyal MR goriintiilerinde spinal
kanal, sag ve sol lateral kanallar1 da igine alacak sekilde 165x165 piksel boyutlarinda
kesme islemi uygulanmugtir. Sagital MR goriintiilerinde ise her bir disk araligi (bes adet)

70x40 piksel boyutlarinda kesme islemi uygulanmistir.

4.1.1. Histogram esitleme

Histogram goriintiideki piksel degerlerinin agirligini  gésteren grafiklerdir.
Histogramlarda konum yerine frekans bilgileri yer almaktadir. Gri seviyeli bir resme
ilgili histogram degeri sayesinde maskeleme yapilabilir. Histograma bakilarak ilgili
resmin parlaklig1 veya tonlar1 hakkinda bilgi edinilebilir.

Histogram grafiginden faydalanilarak goriintii iyilestirme ya da 6nislem se¢imi
yapilabilir. Esikleme yoOntemi yapilirken histogram grafiklerinden yararlanilir.
Histogram frekans dagilimlarii  gosterdigine gore, histogram esitleme de bu
frekanslarin bir yerde yigilmalarint Onleyerek diizgiin bir sekilde dagilmalarinin
saglanmas1 olarak tanimlanabilir. Histogramdan faydalanarak renk degerleri diizgiin
dagilimli olmayan gorintiilerin renk degeri dagilimlar1 diizeltilebilir. Histogram
esitleme 1ile belirli bir yogunluk etrafinda toplanan histogram egrisi minimum ve
maksimum yogunluk degerleri arasina diizgiin bir sekilde dagitilir. Boéylece goriintiiniin
yogunluk dagiliminin homojen olarak yapilandirilmasi saglanir (Celik, 2011).

Sekil 4.1°de, gri seviye resmin orijinal hali ve histogram esitlenmis hali ile

histogram grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.1. (a) Gri seviyeli bir goriintii ve histogram grafigi (b) histogram esitlemesi yapilmis bir
goriintii ve goriintiiye ait histogram grafigi (Homepages, 2014).

Tez calismasinda MR goriintiilerine 6nce histogram esitleme uygulanmistir.
Histogram esitlemesi yapilan MR goriintiilerinden aksiyal Sekil 4.2 sagital ise Sekil
4.3’te goriilmektedir.

(b)

Sekil 4. 2. Bel bolgesi aksiyal MR goriintiileri (a) histogram esitleme uygulanmamisg (b) histogram
esitlemesi uygulanmis

Sekil 4. 3 Bel bolgesi sagital MR goriintiileri (a) histogram esitleme uygulanmamis (b) histogram
esitlemesi uygulanmis
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4.1.2. Medyan filtreleme

Giiriiltii, goriintii islemede karsilasilan problemlerin basinda gelmektedir.
Medyan filtreleme giiriiltii azaltma ve goriintii iyilestirme islemleri i¢in oldukca sikga
kullanilan yontemlerin baginda gelmektedir. Dijital goriintii lizerinde medyan filtreleme
uygulanirken, pikselin komsulugundaki piksel degerlerinin ortancasinin o pikselin

degeri ile degistirilmesi islemi yapilir (Celik, 2011). Merkezi(X,y) olan bir noktanin

komsulugunda bulunan diger nokta degerlerinin biiylikten kiiclige veya kiiclikten
biiyiige siralanmasi ile olusan kiimenin ortancasi olan deger, o noktanin yeni degeri
olarak degistirilir (Ozsen, 2004; Kazdal, 2013). Ornegin 3*3 biiyiikliigiinde bir
komsuluk i¢in medyan degeri listenin besinci elemanidir (Celik, 2011). Medyan
filtrelemeye bir 6rnek asagidaki Sekil 4.4°de verilmistir.

|10 15 20
23 90 27

Siralama 33 3 30

0 15 20 2 [z] 3w an 1 w

Yer Ortanca deger
degistirme

10 15 20
23 27 27
33 3 30

Sekil 4. 4 Medyan filtre 6rnegi (Kazdal, 2013)

Sekil 4.5°de giirtiltiilii bir gorilintii ve bu goriintiilye medyan filtre uygulanmis

sonug goriilmektedir.

@ (b)

Sekil 4. 5. (a) Giiriiltiilii gortntii (b) Giiriltiilii gorintiiye medyan filtre uygulanmug hali (Kazdal, 2013)
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Bu tez ¢alismasinda MR goriintiilerine histogram esitlemeden sonra medyan
filtreleme islemi de uygulanmistir. Bunun sebebi histogram esitleme islemi sorasi ortaya
¢ikan giiriiltiidiir. Medyan filtreleme islemi uygulanan aksiyal MR goriintiilerinden biri
Sekil 4.6°da goriilmektedir.

(b)

Sekil 4.6. Bel bolgesi aksiyal MR goriintiileri (a) ham (b) medyan filtresi uygulanmis

Medyan filtre iglemi uygulanan sagital MR goriintiilerinden biri de Sekil 4.7’de

goriilmektedir.

Sekil 4. 7. Bel bolgesi sagital MR goriintiileri (a) ham (b) medyan filtresi uygulanmis

4.1.3. Tigili bolgenin kesilmesi (Crop)

Ozellik ¢ikarimi asamasindan 6nce MR goriintiilerinden gereksiz alanlarin
atilmas1 gerekmektedir. Bu amagla iizerinde ¢alisilan disk bolgesinin belirlenerek

goriintiiden kesilmesi islemi uzman doktor gdzetiminde manuel olarak yapilmistir.
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Aksiyal MR goriintiilerinde spinal kanal, sag ve sol lateral kanallar1 da icine alacak
sekilde 165x165 piksel boyutlarinda kesme islemi uygulanmistir. Sagital MR
goriintiilerinde ise her bir disk aralig1 (bes adet) 70x40 piksel boyutlarinda kesme islemi
uygulanmustir (Sekil 4.8).

m - o N

Gozat N

— Gordntd 1 — Gorintd 2

— Pre-Procy 1 r

Medyan Fit imAdjust Elle Cropla Otomatik Segmente.

liotion Fiter Wiener

— Olgimler
Gray Thres i 0
¥ Gaussian Alan Bul Uzunluk Olg
Keskinlestir D hE
osyaya Yaz
Reset ‘

— Resim Bilgileri

Histogram Diagram

Resim Boyutu 596 X 1788

v

Sekil 4. 8. Kesme islemi ekran goriintiisii

Aksiyal ve sagital MR gortintiilerinden kesilen resimler bir sonraki asamada

ozellik ¢ikarimi isleminden gecirilerek 6zellik vektorleri elde edilmistir.
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5. OZELLIiK CIKARIMI

Ozellik ¢ikarma, iizerinde karar verme veya smiflandirma gibi islemlerin
yapilacag1 bolgeye ait niteleyici bilesenlerin olusturdugu vektorel kiimenin elde
edilmesidir. Bu asama, karar verme asamasindan once gelen ve dogru sonucun elde
edilmesinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Zira hatali olarak elde edilecek bir 6zellik
vektorii karar verme isleminin de hatali olmasina yol agacaktir.

Bu ¢alismada 6n islem asamasindan ge¢mis aksiyal ve sagital MR goriintiileri
tizerinde iki farkli 6zellik ¢ikarma islemi yapilmistir. Sagital MR goriintiilerinde aktif
sekil model yontemi kullanilarak disk bdlgelerine ait ilk Ozellik vektorleri
olusturulmustur. Aksiyal MR goriintiilerinde ise spinal kanal bolgesi ile sag ve sol
lateral kanallarin bi¢imsel oOzellikleri manuel olarak Olgiilerek ikinci 6zellik vektorii
olusturulmustur. Ayrica yine sagital MR goriintiilerinden her bir bir disk i¢in yiikselik,
genislik ve parlaklik degerleri dlgiilmistiir. Asagida 6zellik ¢ikarim islemleri detayli

olarak anlatilmstir.

5.1 Aktif Sekil Modeli

Aktif sekil modeli (ASM) goriintii boliitleme, 6zellik ¢ikarma, goériintii iginden
nesne ayirt etmek gibi durumlarda kullanilan imgeler iizerinde konumlandirma yapan
popiiler bir yontemdir. ASM model tabanli yaklagimlardan biridir. Sekil ve profil olmak
tizere iki modelden olusmaktadir. Sekil modeli egitim setinde yer alan sekillerin
degisimlerini tanimlar (Oktay, 2011). Profil modeli ise profil seklini olusturan her bir
nokta etrafindaki gri seviyeli doku bilgisini temsil eden istatistiksel verileri olusturur.
Sekil ve profil modelleri egitim asamasinda olusturulur. Arama agamasinda deneme

resimleri sekillerin konumlandirilmasinda kullanilir (Ayhan, 2013).

5.1.1 Sekil modelinin olusturulmasi

Sekil modelinin olusturmaktaki amag aktif sekil modeli kullanarak bir objeyi
sinama imgeleri iizerinde konumlandirmadir. Sekil modelini olusturmak icin tarz
degisimleri iyi yansitan bir egitim seti kullanilmalidir.

Sekil modeli {i¢ adimda olusturulmaktadir:
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e Nirengi noktalarinin egitim setindeki imgeler {izerinde el ile
isaretlenmesi,

e Isaretleme islemi ile olusturulan, sekillerin hizalanmasi (6l¢ek, konum ve
donme agisi1 farkliliklarinin ortadan kaldirilmasi iglemi)

o Sekil degisimlerine iliskin istatistiki verinin elde edilmesi

Sekillerin isaretlenmesi soyle olur:

Once N adet d boyutlu nirengi noktalaridan olusan bir kiime bir objenin seklini
meydana getirmektedir. Sonra bu noktalar (nirengi noktalar1) segilirken egitim setindeki
biitiin imgeler i¢in degismeyen bdlgeler lizerinden ya da etrafindan seg¢ilmelidir. Bu
bolgeler genellikle, objenin genel seklini ve karakteristigini yansitmalidir.

Obje seklinin iyi bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in uygun sayida ve en iyi
tanimlayacak sayida ve nitelikte noktalar belirlendikten sonra, veri setinde yer alan
biitiin imgeler {izerinde bu noktalar tek tek el ile isaretlenmelidir. Isaretlemeyi yapanlar
noktalarin tutarli ve 6zenli bir sekilde isaretlenmesi i¢in gerekli dikkati gostermelidirler.

Bir objeyi, N*d =Q uzunlugunda bir vektor ile matematiksel ifade edebiliriz.
Omegin, 2 boyutlu noktalardan olusan (d=2) bir s sekilde Esitlik 5.1°deki gibi

gosterilebilir:

S:(Xl’XZ""'XN'yl’y2,""yN)T (5-1)

Burada (X;,Y,),i-inci noktanin koordinatlaridir. T, ters alma islemidir. Egitim setinde

yer alan K tane imge igin sekil vektorleri (s;, j =1,2,3,..., K) elde edilir (Ayhan, 2013).

5.1.2. Profil modelin olusturulmasi

Profil modelin olusturulma sebebi, nirengi noktalarinin etrafindaki dokunun
Ozniteligini ¢ikartmaktir. Profil model bir diger ifade ile bir nirengi noktasinin
etrafindaki goriintimiin nasil olmasi gerektigini belirlemek i¢in olusturulur.

Sinama imgelerinde sekli konumlandirilirken, noktalar etrafinda &rneklenen
doku ile profil model ile elde edilen doku bilgisi karsilastirilir ve bu karsilastirma
sonucunda noktanin konumu giincellenir. Boylece, noktalar her adimda en uygun yere

taginarak objeye en benzer sekil elde edilir (Ayhan, 2013).
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5.1.3. Aktif sekil modeli ile 6zellik ¢itkarim

Aktif sekil model medikal verilerde 6zellik ¢ikarimi ve segmentasyon igin
basariyla uygulanabilmektedir.

Bir diskin sekli, onlarin saglik durumlar1 hakkinda énemli ipuglar1 verir. Saglikli
lomber intervertebral disklerin sagital goriiniimii elips seklindedir. Disklerde meydana
gelen anormalite durumlarina gore bu elips sekli degisip bozulmaktadir. Diskteki sekil
degismelerinin tespiti i¢in ¢alismada aktif sekil modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir.

Bu amagla disk {izerinde sekiz adet sinir noktasi belirlenmistir (Sekil 5.1).

(b)

Sekil 5.1. ASM ile 6zellik ¢ikarimi igin sinir noktalarinin isaretlenmesi

Belirlenen 8 adet sinir noktasinin iki boyutlu koordinat degerleri (2x8=16)
ozellik vektorii olarak alinmistir. Bu 6zellik vektorii her bir resim i¢in ayr1 ayr elde

edilmistir.

5.2 Bicimsel Ozellik Cikarma

Bigimsel 6zellik ¢ikarimi isleminde manuel olarak simirlar belirlenmistir. Bu
siirlar icerisinde uzman doktorun teshiste gbz Oniinde bulundurdugu 8 adet 6l¢iim
gerceklestirilmistir. Olgiimler yapilirken dikkat edilen sinir cizgileri (Sekil 5.2) asagida
belirtilmistir:

Intervertebral disk ile spinal kanal aras1 (A Sinir1).

Spinal Kanal ile sag ligamentin kesisen kisim (B Sinir).

Spinal kanal ile sol ligamentin kesisen kismi1 (C Sinir1).

Spinal kanal1 ¢evreleyen siir (D Siniri).
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Sinir C

Simir D

Sekil 5. 2 Ozellik ¢ikarimi i¢in olusturulan sinir gizgileri

Bu sinirlara gére manuel olarak 8 adet 6lgme yapilmistir (Sekil 5.3). Bunlar:

1)
2)

3)
4)
5)
6)
7)
8)

A sinir1 ile B sinir1 arasinda kalan ve sol lateral kanal genisligi

A smurt ile C st arasinda kalan sag lateral kanal genisligi

D smur igerisinde (spinal kanal bolgesi) kanalin orta noktasi referans
alinarak 6 adet 6lgme yapilmistir. Bunlarin 3 tanesi dikey uzunluk, 3 tanesi
ise yatay genislik degerlerini vermektedir.

Spinal kanalin dikey orta noktasina gore sol kisimda kalan dikey uzunluk
Spinal kanalin orta noktasindan gegen dikey uzunluk

Spinal kanalin dikey orta noktasina gore sag kisimda kalan dikey uzunluk
Spinal kanalin dikey orta noktasina gore sol kisimda kalan yatay genislik
Spinal kanalin orta noktasindan gegen yatay genislik

Spinal kanalin dikey orta noktasina gore sag kisimda kalan yatay genislik

Sekil 5. 3. Ozellik vektdrlerinin elde edildigi &lgiim alanlart



Ozellik vektoriinde yer alan sekiz adet dzelligin isimleri su sekildedir:

Sag lateral kanal genisligi
Sol lateral kanal genisligi
Kanal sag yiiksekligi
Kanal dikey cap1

Kanal sol yiiksekligi
Kanal st genisligi

Kanal yatay ¢ap1

O N o g B~ w D P

Kanal alt genisligi
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6. OZELLIK SECiMi

Ozellik se¢imi yetmisli yillardan beri iizerinde ¢alisilan ve gelistirilen, veri
madenciligi ve makine Ogrenmesi, Orlintli tanima, istatistik gibi alanlarda sik sik
kullanilan veri Onisleme yontemlerindendir. Ozellik segme isleminde veri
kiimelerindeki 6zelliklerden 6nem derecesi yiiksek olanlar ile siniflamay1 daha kolay
hale getiren dzellikler secilir. Ozellik se¢imi islemi sonunda veri kiimesinden gereksiz
ve onemsiz Ozellikler ¢ikartilmis, elemine edilmis olur. Bu sayede makine 6grenmesi
algoritmalarinin simiflama verimliliginin artmis olmasi saglanir (Hacibeyoglu, 2012).

Gorilintii isleme, misteri iligkileri yonetimi ve gen analizi gibi alanlarda
kullanilan veritabanlarinda hem 6zellik sayilart hem de 6rnek sayilart oldukga fazla
olabilmektedir. Bu gibi biiyiikk veritabanlar1 ile ¢alisabilmek makine Ogrenmesi
algoritmalar1 i¢in problem teskil edebilmektedir. Bu problemlerden biri siniflama
stirelerinin uzamasidir. Baska bir problemde c¢ok sayidaki gereksiz ve 6nemsiz 6zellikler
makine d6grenmesi algoritmalarinin performansini diisiirmektedir. Bu sebeplerden dolay1
ozellik segme yontemleri, yiiksek boyutlu veri kiimeleri ile ¢alisan makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in gerekli ve Onemli bir konu haline gelmistir (Hacibeyoglu, 2012).
Ozellik segme algoritmalar1, medikal veri kiimelerinin siniflandiriimasinda daha yiiksek
genellestirme yetenegi ve Orilintii tanima problemlerinin ¢dziimiinde daha iyi sonuglar
sunarlar (Polat, 2008).

Bu tez ¢alismasinda, 6zellik segme ve boyut azaltimi yontemleri olarak, f-skor
tabanli Ozellik segme yoOntemi ile korelasyon tabanli ozellik se¢me yoOntemleri

kullanilmistir.

6.1 F-skor Tabanh Ozellik Se¢cme Yoéntemi (F-score Based Feature Selection)

F-skor yontemi, gergek degerleri ile iki sinif arasindaki 6zelliklerin ayirt edici
giiciinii 6lgen basit bir tekniktir. F-skor yonteminde, veri kiimesi i¢indeki her 6zelligin
f-skor degerleri denklem 6.1°e gore hesaplanr.

Veri kiimesi igerisinden 6zellikleri se¢gmek igin dncelikle tiim 6zelliklerin f-skor
degeri hesaplanip ortalamasi almir bu deger esik deger olarak adlandirilir. Veri

kiimesindeki herhangi bir 6zelligin f-skor degeri esik degerden yiiksek ise o dzellik



45

secilir. Aksi takdirde f-skor degeri esik degerden kiigiik ise bu 6zellik se¢ilmez (Polat ve
Ozbay, 2009).

Verilen egitim vektorleri x,, k=1..m,  Pozitif ve negatif 6rneklerin sayis1 n + n-
ise 1. (i inci) Ozelligin f-skor degeri su sekilde hesaplanir: (Chen ve Lin, 2003;
Scholkopf ve Smola, 2002).

()_(i(+) - )_(i)z + ()_(i(_) — X )2

1 0@ o2 1 S0 vOne
—E xt —X. +—§ X&) — X
n+—l k:1( k,i i ) n7_1 k:l( k,i i )

F(@i) =

(6.1)

Burada X;, )‘(i(” X 5. (i inci) 6zelligin biitiin ortalama ve negatif veri setleri, xé;) k. (k

mnc1) pozitif 6rnegin i. (i inci) 6zelligi ve xﬁ;) ise k. (k inc1) negatif 6rnegin i. (i inci)

ozelligidir.

Yukaridaki esitlikte kesirin payinda pozitif ve negatif kiimelerin diskirminantini
gosteriyor. Payda da ise iki kiime her birinde birini tanimlamaktadir. F-skor degeri daha
biiylik olan 6zellik muhtemelen daha ayirt edicidir. F-skor metodunun dezavantaji ise
ozellikler arasinda karsilikli bilgi almamasidir (Polat ve Ozbay, 2009; Chen ve Lin,
2003). Sekil 6.1°de, F-skor Tabanli Ozellik Se¢imi (FSTOS) yénteminin akis semasini

gostermektedir.

Veri Kiimesini Yiikle

A

Veri setindeki her 6zellik i¢in f-skor degeri hesapla

F-skor degeri >
Ortalama f-
skor
degerinden

A\ 4

f-skor degeri Ortalama f-skor
degerinden biiyiik olan 6zellikleri
sec ve siniflama veritabani icin
avir.

Sekil 6. 1 F-skor tabanli &zellik segme algoritmast akis semasi (FSTOS)
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Buna gore ilk olarak veri kiimesi yiiklenmekte, daha sonra veri kiimesindeki her
ozelligin f-skor degeri hesaplanmaktadir. Biitiin 6zellikler i¢in ortalama f-skor degeri de
hesaplanir. Her bir ozellik i¢in hesaplanan f-skor degeri, ortalama f-skor degeri ile
karsilastirilir. Her bir 6zelligin f-skor degerinin ortalama f-skor degerinden biiyiik olup
olmadigina bakilir. Eger bir 6zelligin f-skor degeri ortalama f-skor degerinden biiyiik
ise o Ozellik smiflama ic¢in ayrilir. Eger bir 6zelligin f-skor degeri ortalama f-skor
degerinden kiiciik ise o 6zellik vektorii géz ardi edilir ve veri kiimesinden ¢ikartilir. Bu
sekilde hangi 6zelliklerin siniflamaya dahil edilip edilmeyecegi yani Ozellik segme
islemi gerceklestirilmis olur.

Tez calismasinda sagital ve aksiyal MR goriintiilerinden elde edilen 27 6zellik
vektorii normal veya anormal olarak smiflamak i¢in elde edilmis ve f-skor tabanli

Ozellik segme islemine tabi tutulmustur. Sonuglar Boliim 8’de verilmistir.

6.2 Korelasyon Tabanh Ozellik Secimi (Corelation Based Feature Selection)

Korelasyon, veri kiimesindeki bir 6zelligin ¢ikiglar (siniflar) ile ya da diger
ozellikler (features) ile ilgili ve alakali olup olmadigini 6lgmek igin kullanilan bir
kriterdir. Buradan yola ¢ikilarak veri kiimesindeki ozellikler ile veri kiimesi ¢ikislari
arasindaki korelasyon katsayilarma dayali bu yontem o6zellik se¢cimi yontemi olarak
kullanilabilmektedir. Cikislar ile alakali olan, diger gerekli 6zellikler ile c¢elismeyen
ozellikler segilebilir 6zellik olarak tanimlanabilir.

Korelasyon uygulandiginda onemli olan o6zellik c¢ikis smiflart ile yiiksek
korelasyonlu (alakali) olmali, diger 6zellikler ile ise yiiksek korelasyonlu olmayandir
(Durduran 2010; Polat ve Kirmaci 2011). R (degiskenler arasindaki korelasyon
katsayis1) degeri -1 ile +1 arasinda degisir. + ve - isaretleri sirasiyla pozitif lineer
korelasyon ve negatif lineer korelasyon icin kullanilir. Degiskenler arasindaki {i¢ tip
korelasyon su sekilde agiklanir (Durduran 2010; Polat ve Kirmaci 2011).

Korelasyon boyutsuz bir biiyiikliiktiir; diger bir deyisle, kullanilan birimler
bagimlh degildir. Miikemmel bir korelasyon ancak tam diiz bir ¢izgi ilizerinde + 1
seklinde olabilir. Eger, R= +1 ise bu ¢izginin egimi pozitiftir. Eger R= -1 ise bu ¢izginin
egiminin negatif oldugunu gosterir (Durduran 2010; Polat ve Kirmac1 2011).

Korelasyon katsayilarinin hesaplanmasinda, p degeri, N-2 6zgiirliik derecesine

sahip t-istatistigini liretmek igin korelasyonun doniistiiriilmesiyle hesaplanir. Burada N
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degeri, X’ in satir sayisidir. p (i, j) degeri 0.05” den kiigiik ise, korelasyon istatistiksel
olarak onemlidir (Durduran 2010; Polat ve Kirmaci 2011).

Tez caligmasinda sagital ve aksiyal MR goriintiilerinden elde edilen 27 6zellik
vektdrii normal veya anormal olarak smiflamak icin elde edilmis ve KTOS ile dzellik
azalimi yapilmistir. Sekil 6.2°de korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yOnteminin akis

semasi1 goriilmektedir.

Veri Kiimesini Yiikle

v

Ozellikler ile cikislar arasindaki korelasyon
katsayisin1 hesapla

- Eger p<0.05
ise bu ozelligi
se¢, degilse
secme
A 4
Bu ozellikleri sec p degeri 0.05’ten biiyiik

ise bu ozelligi gozard et

Sekil 6. 2. Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi akis semasi (KTOS)

Yukaridaki akis semasina gore ilk olarak veri kiimesi yiiklenmektedir. Daha sonra
ozellikler ile ¢ikislar arasindaki korelasyon katsayis1 hesaplanir. Korelasyon katsayisi r

ile ifade edilir. Korelasyon katsayisinin matematiksel ifadesi Esitlik 6.2’deki gibidir:

o > xy-(0Y)
NG x) - 02 Sy - O y)?

(6.2)

Korelasyon katsayis1 -1 ile +1 arasinda deger alir. Korelasyon katsayisinin isareti
+ ise degiskenler aras1 dogru iliski vardir. Eger Korelasyon katsayisinin isareti + ise
degiskenler aras1 dogru iligski vardir. Biri artiyorken, digeri de artar veya biri azalirken
digeri de azalir. Eger korelasyon katsayisinin isareti eki ise ters iliski vardir. Yani
degiskenlerden biri azalirken digeri artar veya biri artarken digeri azalir. R’nin sifir

olmasi durumunda ise, degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmadigi sdylenir.
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7. VERI AGIRLIKLANDIRMA

Siniflama algoritmalari, medikal verilerin siniflara ayrilmasinda, verilerin lineer
olarak ayrilamayan yapiya sahip olmalar1 gibi nedenlerden dolay: iyi bir performans
gosteremeyebilirler. Bu sorunu ortadan kaldirma yontemlerinden biri de wveri
agirliklandirma, yontemleridir (Polat, 2008).

Veri agirliklandirma veya zellik agirliklandirmadaki amag: Ozellik uzayindaki
dagilimlan lineer olarak ayrilamayan veri kiimelerinin lineer olarak ayrilabilir hale
getirilmesidir. Veri agirliklandirma metotlar1 veri kiimesi igerisindeki 6zelliklerin
varyansini azaltarak bunu saglar. Bu sayede benzer 6zellige sahip 6zellik vektorleri bir
araya toplanir ve siniflayicilarin bu verileri daha kolay siiflandirmasi saglanmis olur
(Polat, 2008). Sekil 7.1°de lineer olarak ayrilamayan ve lineer olarak ayrilabilen iki

ozellikli veri kiimeleri goriilmektedir

A “ B. ®e®
o © .. ®. . @
6T - ® ;0,0 @
® - o .: o
@ o o ® @
] ® @

Sekil 7.1. Ozellik uzayinda (a) lineer olarak ayrilabilen ve (b) lineer olarak ayrilamayan veri kiimeleri
(Sebastianraschka, 2015).

Bu boliimde tez ¢alismasi asamalarindan biri olan veri agirhiklandirma yontemi
olarak bu tez calismada gelistirilen ortalama kayma kiimeleme tabanli veri
agwrliklandirma yontemi ve ikili bulanik c-ortalama tabanli veri agirliklandirma

yontemleri anlatilmistir.
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7.1 Ortalama Kayma Kiimeleme Tabanh Veri Agirhklandirma Yoéntemi

Tez calismasinda kullanilmak {izere iki ve daha fazla simifli veri kiimelerini
simiflamak i¢in yeni bir ortalama kayma kiimeleme (mean shift clustering) algoritmasina
dayal1 bir veri agirliklandirma yontemi Onerilmistir. Bu kisimda 6nerilen bu yeni veri
agirhiklandirma yéntemi agiklanacaktir. Oncelikle ortalama kayma kiimeleme (mean
shift clustering) algoritmasinin g¢alisma prensibi agiklanacaktir. Daha sonra Onerilen
ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma (Mean shift clustering based
attribute weighting) yontemi agiklanacaktir.

Ortalama kayma kiimeleme algoritmasi parametrik olmayan istatistiksel bir
yontemdir ve nokta dagilimimin en yogun oldugu yeri bulmay: saglar (Xie ve Cheng,
2014). Bu algoritma ilk olarak Fukunaga ve Hostedler (1975) tarafindan Onerilmis ve
sonra Comanicu (Comaniciu ve Meer, 2002) tarafindan gelistirilmistir (Comaniciu ve
ark., 2003).

Geleneksel ortalama kayma algoritmasi, ortalama kayma vektoriini
Ax hesaplayarak nesne merkezinin gergeklestirmis oldugu hareketi degerlendirir.

Baslangi¢ nesne pozisyonunun X ve hesaplamak istedigimiz yeni nesne pozisyonunun

%' oldugunu diisiiniirsek, X' = %+ AX olur. Buna gére ortalama kayma vektdrii denklem

7.1’de gosterildigi gibi hesaplanir.

Z i K(Xi - )A()W(Xi )(Xi - )A()
AX =
Zi K (% —x)w(x;)

(7.1)

Ortalama kaymanin arkasindaki ana fikir, d-boyutlu noktalar1 ve ozellikler
uzayindaki yogunluk alanlarini, temel dagilim modlar1 veya lokal maksimum degerler
i¢in uygun olan deneysel ve olasi yogunluk fonksiyonu olarak islemektir. Ozellikler
uzaymdaki her bir 6zellik veri noktast i¢in lokal olarak yordanan yogunlukta bir
yakinsama saglanincaya kadar artan egilimli bir prosediir gerceklestirilir. Bu prosediiriin
sabit noktalar1 dagilimin modlarimi gostermektedir. Ayrica ayn1 sabit noktayla ilgili veri
noktalar1 ayn1 kiimenin {iyeleri olarak ele alinir.

d
X €R%-4e n sayida veri bulunsun. Simetrik ¢ekirdegi radyal bir sekilde

kullanarak (Epanechnikov ve Gauss cekirdekleri ) ¢ok-degiskenli cekirdek (kernel)
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yogunluk yordamasi esitlik 7.2’deki gibi gosterilebilir (Wu ve Yang 2007, Derpanis
2005):

? 1 X=X
fK_WZK( - j (7.2)

Yukaridaki esitlikte; h (band genisligi olarak ‘sweat’) ¢ekirdegin ¢apini
gostermektedir. Radyal olarak simetrik g¢ekirdek asagidaki gibi tanimlanir (Denklem
7.3) (Derpanis, 2005):

K(x)=ck(ll xII*) (7.3)

Yukaridaki 7.3 ile numarali esitlikte G , hormalizasyon sabitini gostermektedir.

Yogunluk yordama meyili ile birlikte asagidaki esitlik 7.4 elde edilir, (Derpanis, 2005):

A NI B 3 TR
Vf(x)zrflfzf{zgql%uﬂ S (7.4
>0 )

Yukaridaki esitlikte g(x)=—k(x) segcilen ¢ekirdek profilinin derivasyonunu (tiirevini)
gostermektedir. ilk terim, X’teki (G=c,g(|x*[)) kernel ile hesaplanir) yogunluk

yordamiyla orantilidir. “m ortalama kayma” vektorii olarak adlandirilan ikinci terim,
yogunluktaki maksimum artis yoniinde isaretlenmistir ve K ¢ekirdegiyle elde edilen x

noktasindaki egilim yordamasiyla orantilidir. Bir X, noktasi “ortalama kayma”
prosediirii asagidaki gibidir (Wu ve Yang 2007; Derpanis 2005):

I m(Xit) Ortalama kayma vektorii hesaplayin.
i.  x"™ =x"+m(x") yogunluk yordamasi penceresini déniistiiriin.

lii.  Vf(x)=0yakinsamasi olusana kadar 1. ve 2. adimlar tekrarlayin.
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Sekil 7. 2. Ortalama kayma algoritmasinin sematik gosterimi (Derpanis, 2005).

Sekil 7.2’de, ortalama kayma prosediiriiniin sematik temsilini gostermektedir. Bu

sekilde X; veri noktasinda baslamakta ve yogunluk fonksiyonunun uygun noktalarini

bulmak amaciyla ortalama kayma algoritmasini isletmektedir. Ust damgalar ortalama
kayma algoritmasinin iterasyonunu gostermektedir. Golgeli ve siyah noktalar, sirasiyla
giris noktalari1 ve basarili pencere merkezlerini gostermektedir. Noktali daireler

yogunluk yordama pencerelerini gostermektedir (Wu ve Yang 2007; Derpanis, 2005):

Veri kiimesindeki her &zelligin
ortalama degerinin hesaplanmas:

Veri Kiimesindeki Her Ozelligin
Agulik Oram fle Carpilmas:

Sekil 7. 3. Ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma ydnteminin akis semasi
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Tez caligmasi i¢in gelistirilen ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma
algoritmasinin akis diyagrami Sekil 7.3’de verilmistir. Buna gore ilk olarak ortalama
kayma algoritmasi kullanilarak veri kiimesinin merkezi bulunmaktadir. Daha sonra veri
kiimesindeki her ozelligin ortalama degeri hesaplanmaktadir. Algoritmada agirlik
oraninin bulunmasi su sekilde gergeklesmektedir: bir iist adimda hesaplanan veri
kiimesindeki her 6zelligin ortalama degerinin, kiime merkezine oranlanmasi ile agirlik
orani bulunur. Agirlik oran1 bulunduktan sonra her bir 6zellik agirlik ile carpilir. Elde
edilen bu yeni degerler agirliklandirilmig veriler olmaktadir. Boylece veri kiimesi

agirliklandirilmis olur.

7.2 ikili Bulanik C-Ortalama Tabanh Veri Agirhklandirma Yoéntemi

Tez calismasinda kullanilmak tizere, ¢ok smifli veri kiimelerini ikili olarak
gruplayip bulanik c-Ortalama yontemi yardimi ile Ozellikleri agirliklandirilan ikili
bulanik c-ortalama tabanli veri agirliklandirma yontemi (pairwise fcm based feature
weighting method) ismi verilen yontem gelistirilmistir. Bu kisimda 6nerilen bu yeni veri
agirliklandirma yontemi agiklanacaktir.

Bu yontem isminden anlasilacagi iizere bulanik c-ortalama tabanli bir veri
agirliklandirma yonteminin gelismis halidir. Bu sebeple oncelikle bulanik c-ortalama
tabanl veri agirliklandirma yonetminin bilinmesinde fayda vardir. Daha sonra 6nerilen
ikili bulanmik c-ortalama tabanli veri agwrliklandirma yontemi (pairwise fcm based
feature weighting method) agiklanacaktir.

Bulanik c-ortalamalar (fuzzy c-means clustering) kiimeleme algoritmasi, bulanik
boliinmeli kiimeleme tekniklerinden en iyi bilinen ve yaygin kullanilan yontemidir.
Bulanik c-ortalamalar algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve
1981°de Bezdek (1981) tarafindan gelistirilmistir (Dunn, 1973; Isik ve Camurcu, 2007).
Bulanik c-ortalamalar algoritmasi amag fonksiyonunu kii¢liltmeyi hedefler. Bulanik c-
ortalamalar yontemi, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine izin verir.
Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen
birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan iiyelik degerleri toplami1 bayes
teoremindeki gibi 1 olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait
olma iiyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyiik olacaktir. Amag

fonksiyonun belirlenen minimum degere yakinsamasiyla kiimeleme islemi tamamlanir
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(Istk ve Camurcu, 2007). Bulanik c-ortalamalar yontemi 6telemeli bir algoritmadir ve
en kiicik kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki amag¢ fonksiyonunu

kiigtiltmeye ¢alisir (Hoppner ve ark., 2000).

N

C
=3 > U I —¢; 7, 1<m<ow (7.5)

=1 j=1
U diyelik matrisi rasgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise merkez
vektorleri hesaplanir. Merkezler (7.6) no’lu esitlik ile hesaplanir (Hoppner ve ark.,
2000).

(7.6)

Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U matrisi (7.7) no’lu esitlik kullanilarak yeniden
hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark ¢’dan kiiciik olana
kadar islemler devam eder (Moertini, 2002).

1

ij 2

o Ixcll | (7.7)
;(IIX Cli

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren U {iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlanip 0 ve 1’lere
dontstiiriilebilir (Isik ve Camurcu, 2007).
Bulanik c-ortalama tabanli veri agirliklandirma yontemi su sekilde
caligmaktadir:
e Bulanik c-ortalama yontemi kullanilarak her kiimenin merkezi
hesaplanir.
e Kiime merkezleri hesaplandiktan sonra, her bir 6zelligin kendi kiime
merkezine olan ortalama orani hesaplanir.

e Bu oranlar, her 6zelligin verileri ile ¢arpilir.
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Yukaridaki adimlar takip edildiginde yani oncellikle her siniftaki her bir 6zellik
icin ortama deger hesaplanir. Daha sonra bulanik c-ortalamalar yontemi ile her bir sinif
icin kiime merkezleri hesaplanir. Daha sonra her bir 6zellik i¢in bulunan ortalama
deger, kiime merkezine boliinerek o 6zellik i¢in bir agirlik katsayisi elde edilir. Daha
sonra her bir siniftaki her bir 6zellik degeri agirlik katsayisi ile ¢arpilarak veri kiimesi
agirlandirilmis olur.

Bulanik c-ortalama Tabanli veri agirliklandirma yonteminin sézde kodu (pseudo

code) asagida verilmistir.

Toplam degerleri ( girisler, ¢ikislar ve mesafeler) sifirla
A veri kiimesini yiikle n 6zellik ve m ¢ikis
Veri kiimesindeki her ozellik icin

Adim 1. Bulamik C-ortalama yéontemi kullanilarak her kiimenin merkezi
hesaplanir.

Kiime merkezleri hesaplandiktan sonra, her bir ozelligin kendi kiime merkezine
olan ortalama orani hesaplanir.

Bu oranlar, her ozelligin verileri ile ¢carpilir.

Dongtiyii bitir

Ikili bulanik c-ortalamalar ydénteminin calismast su sekildedir: Oncelikle
cikistaki goklu smmflar ikili olarak gruplandirilmislardir. Ikili olarak gruplandirilan

cikislar daha sonra bulanik c-ortalamalar yontemi ile agirliklandirilmiglardir.
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8. BEL BOLGESI RAHATSIZLIKLARININ SINIFLANDIRILMASI

Makine d6grenmesi, bilgisayarlarin girilmis verilerden 6grenme gerceklestirerek,
karsilastig1 durumlar hakkinda tahmin ve modelleme yapmasini saglayan bir yapay zeka
alanidir. Bagka bir tanimda ise bilgisayarlarin karsilastigi olay ile ilgili bilgileri ve
tecriibeleri 6grenerck gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi
ve problemlere ¢ozlimler iiretebilmesi olarak da ifade edilmistir. Makine 6grenmesi
alanindaki arastirmalar daha ¢ok Oriintii tanima, karar mekanizmalart ve siniflama gibi
alanlarda bilgisayara beceri kazandirmaktir. Ayni zamanda makine Ogrenimi Veri
madenciligi, yapay zeka, oriintii tanima gibi alanlarla da yakinda iliskilidir (Centik,
2013).

8.1 Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma verilerde bulunan ortak 6zelliklere gére verilerin ayrigtirilmasi
olarak tanimlanabilir. Siiflandirma bir 6grenme algoritmasina dayanmaktadir ve
O0grenmenin amaci bir smiflandirma modelinin olusturulmasidir. Tim veriler
kullanilarak 6grenme isi yapilmamaktadir. Verilerin bir kism1 dgrenme, bir kismi ise
test icin kullanilmaktadir. Siniflandirma o6grenme ve siniflama olmak {izere iki
asamadan olugmaktadir. Oncelikle bir adet bagimli (sif ya da hedef degisken olarak da
adlandirilir) ve birden ¢ok bagimsiz degiskenden olusan veri kiimesi 6grenme ve test
kiimesi olmak {izere ikiye ayrilir. Ilk asamada algoritma &grenme kiimesi iizerinde
calisir ve dgrenme islemini gerceklestirir. Ikinci asamada ise test kiimesini kullanarak
siniflandirma kurallar1 belirlenir ve olusturulan siniflandirma modeli test verilerine
uygulanarak, dogruluk oranma goére modelin dogru smiflandirma yapip yapmadigi
sinanir. Eger dogruluk orani kabul edilebilir ise elde edilen model yeni veri kiimelerinin
siiflandirilmasinda kullanilabilmektedir (Atilgan, 2011).

Tezde kullanilan makine Ogrenmesi yontemleri ve simiflama algoritmalari

izleyen kisimda ayrintili olarak agiklanmistir.
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8.1.1. Yapay sinir aglari

Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalarindan ilki yapay sinir
aglar1 algoritmasidir. Bu sebeple bu siiflama algoritmasi bu kisimda agiklanacaktir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin yapist ve sinir sisteminin ozelliklerinden
esinlenerek ortaya cikartilmig, Ornekler ilizerinden Ogrenme ile yeni bilgiler elde
edebilen ve yeni durumlara gore sonuglar iiretme, karar verme gibi yeteneklere sahip
olan paralel islem sistemlerine verilen genel addir (Centik, 2013).

Bir diger tanimda ise yapay sinir aglari (neural networks), insan beyninin
caligmasindan esinlenerek olusturulan ve insan beyin ve sinirlerinin yaptigi islemleri
yazilimla ger¢eklestirmeyi amaglayan bir mantiksal programlama teknigidir. Bilgisayar
ortaminda, beynimizin yaptigi basit islemleri yapabilen, karar verip sonug ¢ikaran,
yetersiz veri gibi durumlarda bile calisan ve sonuca ulasan, 6grenen ve tekrar
hatirlayabilen bir bilgisayar programi olarak da adlandirilir (Elbistanl, 2007; Ozdemir,
2013;Civalek, 1998).

Yapay Sinir aglarin1 olusturan islem elemanlar: degisik sekillerde birbirlerine
baglanarak YSA’y1 olustururlar. Bu baglanma genellikle katmanli yap ile olmaktadir.
Tipki insan beyinde oldugu gibi YSA’da da bilgi toplama, baglant1 agirliklar1 yardimi
ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yapma gibi yeteneklere sahiptir (Centik, 2013).

YSA’lar asagidaki konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir.

e Ogrenme
e lliskilendirme
e Simiflandirma
e Genelleme
e Tahmin
e Ozellik Belirleme
e Optimizasyon (Emir, 2013).
YSA, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek ortaya c¢ikartildigi i¢in oncelikle

biyolojik sinir sistemi yapisinin 6grenilmesinde fayda vardir.

Biyolojik sinir: Bir insan beyninde, sayist milyar1 bulan biyolojik sinir (néron)ler
bulunmaktadir. Bu sinirler birbirlerine bagli ve iletisim halindedirler. Biyolojik

sinirlerin gorevleri igerinde en dnemlisi bilgi iletisimini gerg¢eklestirmeleridir. Her bir
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néronun aksonu ayristirtlmistir ve bir sinaps olarak adlandirilan bir kavsak vasitasiyla
diger noronlarin dendritlerine baglanmistir. Her bir ndronun diger néronlarla baglantiya
sahip oldugu bu yapi, biyolojik sinir ag1 olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢ok genis bir
hesaplama giicii ve hafiza saglamaktadir. Bir biyolojik néron (sinir hiicresi) temel
olarak dort ana boliime ayrilabilir. Bunlar; dentrit, soma, akson ve sinapslardir. Sekil

8.1°de biyolojik sinir hiicresi goriilmektedir (Felsefe, 2014).

Dendrit Akson uglan

Ranvier

¢ Hiicre givdesi Bodumu

Akson Schwann

ol hilcresi
Miyelin kihf
Hicre Cekirdedi R

Sekil 8. 1. Biyolojik sinir hiicresi (Felsefe, 2015)

Girisler (Dendritler): Dendritler, kisa lifler olup diger sinirlerden gelen bilgileri
alan yapilardir.

Soma (Hiicre gdvdesi): Soma, gelen bilgileri toparlayan, birlestiren ve bi¢imini
degistirerek diger sinirlere génderen yapidir.

Cikis (Aksonlar): Aksonlar, uzun lifler olup bilgiyi diger sinirlere transfer
etmekte kullanilan yapilardir.

Sinapslar: Akson ile diger bir néronun dendritinin birlesme noktasi sinaps olarak
adlandirilir (Haciefendioglu, 2012).

Yapay sinir hiicreleri, gercek sinir hiicrelerinin simiile edilmesiyle elde edilir.
Yapay sinir hiicreleri, aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarii olustururlar. Yapay
sinir hiicrelerinin biyolojik sinir hiicreleri ile olan benzerligini su sekildedir:

Akson — Cikt,

Dentrit-Toplama Fonksiyonu,

Cekirdek - Aktivasyon fonksiyonu,

Sinaps —Agirliklar (Yalgin, 2012).



58

8.1.1.1. YSA’nin ozellikleri

YSA’nin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degisebilmektedir.
Genel karakteristik ozellikler sunlardir (Oztemel 2006; Sagiroglu ve ark., 2003;
Allahverdi, 2002):

» Yapay sinir aglar1 6grenme gergeklestirirler. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar
karsisinda benze kararlar vermeye calisirlar.

> Bilgi geleneksel yontemlere gore farkli bigimde saklanir. Bilgi agin
baglantilarinin degerleri ile Olgiilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Bir
veritaban1 yoktur.

» Goriilmemis Ornekler hakkinda bilgi tretebilirler. Ag kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi Ornekler hakkinda bilgiler
iretebilirler.

» Gorlntii tanima ve siniflandirma yapabilirler. Kendisine 6rnekler halinde verilen
goriintiileri igleyerek 6grenme yapar ve daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa
dahil olduguna karar verebilir.

> Kendi kendine organize olma yetenekleri vardir. Ornekler ile kendisine
gosterilen durumlara adapte olup yeni olaylari siirekli olarak 6grenebilmektedir.

» Eksik bilgi ile ¢alisabilir. YSA’lar egitildikten sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilir
ve gelen yeni orneklerde eksik bilgi olmamasina ragmen sonug iiretebilirler.

» Hata tolerans1 o6zelligine sahiptir. Eksik bilgilerle calisabilmesi hatalara karsi
toleransli olmasini saglar.

» Dagitik bellek 06zelligine sahiptirler. Yapay sinir aginda bilgi aga yayilmis
durumdadir.

» Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir.

» Sadece saysal bilgi ile ¢alisirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin

sayisal bilgilere ¢evrilmesi gerekir (Koger, 2007).

8.1.1.2. YSA’nin yapisi

YSA, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi sonucu olusan yapilardir. YSA,

Sekil 8.2.’de goriildiigii tizere ti¢ bolimde incelenmektedir (Kakict, 2009):
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Sekil 8. 2. Yapay sinir ag1 yapisi (Fanntool, 2015).

Giris Katmani: Bu katman sistemin girisidir. Girdiler aga bu kisimdan giris
yaparlar. Giris katmaninda bir islem yapilmadan girdiler, gizli katmana ge¢cmektedir.
Giris katmaninda her bir girdiye karsilik bir hiicre bulunmaktadir. Buradaki hiicreler
birer giris ve c¢ikisa sahiptir. Giris katmanindaki hiicreler gizli katmandaki biitiin
hiicrelere baglidir.

Gizli Katmanlar: Giris katmanindan alinan veriler gizli katmana gelirler.
Buraya gelen veri gizli katmandan islenir ve kendisinden sonraki katmana aktarilir.
Gizli katmandaki hiicrelerin sayisi, girdi ve ¢ikti sayilarina bagl olmaksizin degisebilir.
Hiicre sayilar1 farkli olabilecegi gibi, YSA’daki gizli katman sayilar1 da farkli olabilir.
Gizli katman sayisinin ve buradaki hiicre sayilarinin artmasi, YSA’nin hesaplama
stirelerini ve karmasikligini artirsa da, daha karmasik problemleri ¢ézebilesini de
saglamaktadir.

Cikis Katmam: Gizli katmandan aldig1 veriyi isler ve giristen gelen girdilere
uygun olarak ¢ikt1 iiretir. Cikis katmaninda hiicre sayisi tek olmak zorunda degildir.
Cikis katmanindaki her hiicre, kendinden 6nceki katmanin her hiicresine bagli olmak

zorundadir (Kakici, 2009;Yalgin, 2012).
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8.1.1.3. Yapilarina gore yapay sinir aglar

Ileri beslemeli YSA: lleri beslemeli yapay sinir aglarinda gelen bilgi, giris
katmanindan ara katmana, ara katmandan da c¢ikis katmani seklinde iletilir. ileri
beslemeli yapay sinir aglarinda giristen ¢ikisa kadar diizenli néron ve katman siralamasi
mevcuttur. Bir katman sadece kendinden sonraki katmanlar ile bag yapmaktadir. leri
beslemeli YSA’da bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendisinden sonra gelen hiicreye giris
olarak verilir.

Geri Beslemeli YSA: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir hiicrenin ¢iktisi
kendinden sonra gelen hiicrenin girdisi olabilecegi gibi, kendinden 6nceki katmanda

bulunan bir hiicreye de girdi olarak verilebilir (Cayiroglu, 2010).

8.1.1.4. Ogrenme algoritmalarina gére yapay sinir aglar

Damsmanli Ogrenme: Bu sistemde olaym &grenilebilmesi igin bir danismana
yani 0greticiye ihtiya¢ vardir. Bu 6gretici ile sisteme, 0gretilmesi istenilen olay ile ilgili
ornekler girdi-¢ikt: seti olarak verilir. Yani sisteme her 6rnek icin hem girdiler hem de o
girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ciktilar gosterilir. Agin gorevi girdilerin
Ogreticinin belirledigi ciktilara haritalamaktir. Bu sayede olaymn girdileri ile ciktilari
arasindaki iliskiler 6grenilmektedir (Oztemel, 2006).

Danismansiz Ogrenme: Bu sistemde &grenmeye yardimci olan herhangi bir
danmisman veya Ogretici yoktur. Sisteme sadece girdiler verilir, Orneklerdeki
parametreler arasindaki iligkileri sistemin kendi kendine Ogrenmesi beklenir.
Danigmanli 6grenmeye gore ¢ok daha hizlidir ve matematik algoritmalar: daha basittir.
ART (Adaptif rezonans teori ) aglar1 6rnek olarak verilebilir (Yalgin, 2012).

Karma é6grenme: Kismen danismanli veya kismen danismansiz olarak 6grenme
yapan aglardir. Radyal tabanli yapay sinir aglar1 (RBN) ve olasilik tabanli aglar (PBN)
bunlara drnek gosterilebilir (Oztemel, 2006).

8.1.2. Cok katmanh algilayic1 (MLP) sinir ag:
Cok katmanli algilayici sinir aglari (MLPNN) dogrusal olmayan olaylari ¢6zmek

amaciyla gelistirilen bir YSA modelidir. Bunu dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonuna sahip noronlarin hiyerarsik olarak baglanmasi ile saglamaktadir. Cok
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katmanli Ogrenme sistemi olarak damismanli 6grenme sistemi icerisinde yer alan
genellestirilmis delta kuralin1 kullanmaktadir. Aga, hem 6rnekler hem de 6rneklerden
elde edilmesi gereken ¢iktilar verilmektedir. Yapisina gore ise geri beslemeli YSA
modeline dahildir (Kabalci, 2013). Cok katmanli algilayici sinir aglarinin yapis1 Sekil
8.3’de goriilmektedir.

Ara
Katman
Girdi Cikt
Katmam
Gl C1
G2 C2
G3 C3

Sekil 8. 3. Cok katmanli algilayici sinir aginin yapist (Kabalci, 2013).

Cok katmanl algilayict sinir aglarinda sik kullanilan iki aktivasyon fonksiyonu
vardir. Bunlar: sigmoid ve hiperbolik tanjant’tir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
matematiksel gosterimi Esitlik 8.1 ve Esitlik 8.2° de verilmistir (Oztemel, 2006):

Sigmoid:

1

— (8.1)

y:1+e

Hiperbolik tanjant:

l _ e—2net

= 8.2
1+ eZnet ( )

8.1.3. Destek vektor makineleri
Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bir digeri destek

vektor makineleri algoritmasidir. Bu sebeple bu smiflama algoritmasit bu kisimda

acgiklanacaktir.
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Destek vektor makineleri (DVM) etkili bir veri siniflandirma yontemlerinden
biridir. Smiflandirma ve regresyon hesaplarinda sikg¢a kullanilan bu yontem Vapnik
tarafindan 1960’larin sonlarina dogru gelistirilmistir (Comak, 2004). Destek vektor
makineleri istatistiksel 6grenme ve yapisal risk minimizasyonu ilkesine dayanan, iki
smifli veri kiimelerini siniflandirabilen ve regresyon problemlerinin ¢6ziimii amaciyla
ortaya ¢ikartilmis bir makine 6grenmesi teknigidir (Tayyar ve Tekin, 2013).

Bir siniflandirma isleminde genellikle test ve egitim amaciyla veriler kullanilir.
Egitim verilerinden her biri bir hedef degeri (sinif etiketi) ve birgok 6zellik (6znitelik)
icerir. DVM’nin amaci, test edilecek veri setindeki 6rneklerin hedef degerini (sinifini)
tahmin edebilen bir model gelistirmektir (Vapnik 1995, 1998).

DVM'in en Onemli avantaji, karmagsik problemlerin ¢6ziimiinde iyi bir
performans gostermesidir ve uygulama kolaylig1 saglamasidir. Ciinkii DVM'ler dogrusal
bir diskiriminant fonksiyonuna dayanmaktadir ve genis marj siniflandiricist ve Vapnik-
Chervonenkis teorisi tarafindan ispat edilebilir durumdadir. Sahip oldugu bu 6zellik
sayesinde verinin hatasiz ayrilabilmesi problemiyle basa ¢ikabilmektedir (Erasto, 2001).

DVM'ler marjini maksimize etmek {izere egitilmislerdir. Bu nedenle egitim
verilerinin ¢ok az oldugu durumlarda bile genelleme kabiliyetleri iyidir.

Sagladig1 kolayliklardan dolayr pek ¢ok alanda uygulanmalarima ragmen
DVM’lerin bir takim zayif ydnlerinden de sdz edilebilir. Ornegin; veri sayisinin gok
fazla ya da yiiksek boyutlu oldugu problemlerde, veri kiimesi lizerinde DVM'nin
egitimi, zaman alir. Ayrica DVM'ler dogrudan karar fonksiyonlar: kullanir. Bu nedenle
¢oklu sinif problemleri dogrudan genisletilemez ve ¢ok fazla formiilasyonu vardir (Abe,
2005).

DVM'ler hem dogrusal olarak ayrilabilen, hem de dogrusal olarak ayrilamayan
verilere uygulanabildiginden iyi bir siniflandiricidir (Tekin, 2013).

DVM, verileri optimal olarak iki kategoriye ayiran n—boyutlu bir hiperdiizlem
olusturmaktadir. DVM modelleri yapay sinir aglariyla yakindan iligkili olup, sigmoid
bir kernel fonksiyonu kullanan DVM; iki katmanly, ileri beslemeli bir yapay sinir agina
sahiptir (Ercan, 2011).

8.1.3.1. Dogrusal ayrilabilen veriler i¢in destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri su sekilde siiflandirma gerceklestirmektedirler:

Egitim verisi ve karar fonksiyonu sayesinde, {+1,-1} seklinde sinif etiketlerine sahip
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veriler birbirinden ayrilmasi amaglanir. Karar fonksiyonu yardimi ile verileri en uygun
sekilde ayiracak hiperdiizlemi bulmaya ¢alismaktadir. iki smifli verileri birbirinden
ayrabilen pek ¢ok hiperdiizlem mevcuttur. DVM kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzakligi maksimuma c¢ikartan hiperdiizlemi aramaktadir. Veri kiimeleri arasindaki
smirin - maksimum olani, optimum hiperdiizlem olarak adlandiriimaktadir. Sinir
genigligini siirlandiran noktalar destek vektorler olarak isimlendirilirler (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010).

DVM'in egitimi i¢in kullanilacak | elemandan olusan veri kiimesinin

{xi.yi},i=12,..,1 oldugunu varsayalim. Burada Yy, e{-11}etiket degerleri ve

X, € R%6zellikler vektoriidiir. Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu veriler

dogrudan bir hiperdiizlem ile ayrilabilecektir. Bu hiperdiizleme ayirict hiperdiizlem adi
verilir. DVM’nin amaci bu hiperdiizlemin iki 6rnek grubuna es uzaklikta olmasini
saglamaktir (Tayyar ve Tekin, 2013).

Hiperdiizlem tizerindeki herhangi bir X noktasi, w agirlik vektorii (hiperdiizlemin
normali), |b|/||w|| hiperdiizlemin orijine dik uzakligi ve ||w|| , w'nin 6klit normu olmak

uzere,

wXx+b=0 (8.3)

kosulunu saglar. d,ve d_'nin ayiric1 hiperdiizleme en yakin olan pozitif ya da negatif
orneklerin hiperdiizleme olan uzakligin1 gosterdigi varsayildiginda, d, d_ayrict

hiperdiizlemin sinir1 (marjini) olarak tanimlanir. DVM 'nin amaci, Ornekler dogrusal
olarak ayrilabiliyorsa, optimum ayirici hiperdiizlemi bulmaktir. Bunun i¢in tim egitim
setinin asagidaki kosullar1 sagladig1 varsayildiginda;

y; = +1ligin w.x, +b>+1 (8.4)
y; =—li¢in w.x; +b<-1 (8.5)

Bu esitsizlikleri bir arada ifade edecek olursak:

y, (w.x; +b)>+1 (8.6)
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ifadesi elde edilir. Optimum ayirici hiperdiizlem, sinir1  maksimum yapan
hiperdiizlemdir (Sekil 8.4). Optimum ayirici hiperdiizlemi bulmak i¢in uygun w ve b

degerleri hesaplanacaktir.

wxi+b=-1 P<) @

w.xi+b=+] o

e H
Orijin . L
[l |
& Hl Marjin

Sekil 8. 4.Dogrusal ayrilabilen veriler i¢in optimum ayirict hiperdiizlem (Tekin, 2013).

(8.4) ve (8.5)'deki esitsizlik durumu goz Oniine alindiginda, W.x; +b =+1olmasi
durumunda Sekil 8.4'deki Hi hiperdiizleminin orijine dik uzaklhigr |[1-b|/||w| ve
W.X; +b =+lolmasi durumunda ise H: hiperdiizleminin orijine uzakligi |-1-b|/||w]|
olacaktir. Dolayisiyla d, =d_=1/|\w|| kadar olur. Yani Hi ve H: hiperdiizlemlerinin

optimum hiperdiizleme uzaklig1 1/||w|| kadardir. Burada smir degeri ise 2/||w|| kadardir.
Hi ve H2 hiperdiizlemlerinin birbirlerine paralel olmalarindan dolay: aralarinda higbir
egitim noktas: bulunmamaktadir. Bu iki hiperdiizlem arasindaki maksimum uzaklik,
(8.6)'daki kosula bagli olarak, ||w||*> degerinin minimize edilmesi ile bulunabilir.
Esitsizlik (8.6)'da gosterilen ve degerinin kaldirilmasi, elde edilen ¢6ziimiin degismesine
yol acabilen egitim noktalarina (aralarindaki smir maksimum olan Hi ve H»
hiperdiizlemlerin iizerinde yer alan noktalar) destek vektorleri (DV) adi verilmektedir
(Tekin, 2013).
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8.1.3.2. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri: haritalama yaklagim ve

cekirdek fonksiyonlarimin kullanim (Kernel trick)

Dogrusal olmayan DVM, veri setinin dogrusal bir fonksiyonla tam veya belirli
bir hata ile ayrilamamast durumunda kullanilan algoritmalardir. Gergek yasam
problemlerinde bir veri setinin hiperdiizlem ile dogrusal olarak ayrilmasi ¢ogunlukla
mimkiin degildir. Dolayisiyla siniflar1 ayirma islemi, ayirma egrisinin tahmin
edilmesiyle miimkiin olmaktadir. Ancak uygulamada egrinin tahmin edilmesi oldukca
zordur. Veri setinin dogrusal ayrilamama durumunun geometrik gosterimi Sekil 8.5°de

verilmigtir.

Sekil 8. 5. Veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilamamasi durumu (Statsoft, 2015).

Bu durumda p-boyutlu girdi vektorii x’in P-boyutlu ozellik vektori @’ye
dontstiiriilmesi gerekmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995). p-boyutlu girdi vektorii x’in
P-boyutlu 6zellik vektorii @’ye doniistiiriilebilmesi i¢in en uygun ayirma diizleminin
0zellik uzayinda tanimlanabilmesi gerekir. Bu amaci gerceklestirmek i¢in dogrusal

olmayan haritalama yaklagimindan yararlanilir (Busuttil, 2003).

8.1.4. K-en yakin komsu algoritmasi (k-NN)

Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bir digeri de k en
yakin komsu algoritmasidir. Bu sebeple bu simiflama algoritmasi bu kisimda
acgiklanacaktir.

K-en yakin komsu (k-NN) algoritmast 6znitelik uzayindaki en yakin egitim

kiimesindeki Orneklere bakilarak nesneleri simiflandirabilen basit ve kullanigh Oriintii



66

tanima yontemlerinden birisidir. K-en yakin komsu algoritmasi genis bir uygulama
alanina sahiptir (Alpaydin, 2004; Ozkan 2008).

En genis kullanim alan1 siniflama problemleridir. Denetimli 6grenme kullanarak
siniflama problemlerini basari ile ¢6zen algoritmalardan biridir. Denetimli 6grenmeden
kasit, smiflandirma i¢in O6grenme kiimesi kullaniyor olmasidir (Caliskan,
2008).Siniflandirma, 6rnege katilacak yeni bir nesnenin, Ozniteliklerine gére bunu
onceden tanimli smiflardan birine dahil etme siirecidir. Dahil edilecek olan sinifin

Ozelliklerinin biliniyor olmasi ¢ok 6nemlidir (Caliskan, 2008).

Sekil 8. 6 K-en yakin komsu algoritmasi sematik gosterimi (Apinetree, 2015).

K en yakin komsu yonteminde 6rnek kiimesindeki her bir verinin, siniflardan
birine dahil edilmesi gereken yeni veriye olan uzakliklart hesaplanir. En yakin uzakligi
sahip k adet verinin se¢ilmesi kuralina dayanmaktadir (Ozkan, 2008; Céolkesen, 2011).
Sekil 8.6’da k-en yakin komsu algoritmasinin sematik olarak gosterimi verilmistir.
Ornek olarak; k=2 alindiginda en yakin iki komsunun, k=3 alindiginda en yakimn 3
komsunun ya da k=5 alindiginda en yakin 5 komsunun yakinligina bakilarak secilen
elemanin hangi smifta yer almasi gerektigine karar verilir. Bu yakimliklarin
hesaplanmasinda ¢ogunlukla Pisagor temelli uzakliklar kullanilir. Oklid mesafesi
bunlardan yaygin kullanilanlar arasindadir (Alpaydin, 2004).

Bu algoritmada atilacak ilk k parametresinin belirlenmesidir. Ikinci adimda ise
gozlemler arasindaki uzakliklar hesaplanmalidir. i ve j gozlemleri arasindaki

uzakliklarin belirlenmesinde asagidaki Oklid uzaklik bagimtis1 kullanilabilir:

G, 1) = 305 = x,° @)
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Uzakliklar g6z Oniine alinarak min d(i, j) secilir. S6z konusu uzaklikla ilgili

satirlar birlestirilerek yeni bir kiime elde edilir. Bu durumda yeni uzakliklarin tekrardan
hesaplanmas1 gerekir.

Tek gozlem degerine sahip olan kiimeler arasindaki uzakliklar1 yukaridaki
formiil ile hesaplayabiliriz. Ancak birden fazla gbzlem degerine sahip olan iki kiime
arasindaki uzakligin belirlenmesi gerektiginde farkli bir yol izlenir. iki kiimenin igerdigi
gozlemler arasinda “birbirine en yakin olanlarin uzakligi” iki kiimenin bir birine olan
uzaklig1 kabul edilir (Ozkan, 2008).

Algoritmanin performansini etkileyen kriterler sunlardir;

* K en yakin komsu sayisi (benzerlik 6l¢timii igin secilecek komsu sayisi: k),

*Esik deger (etiketleme islemi igin verinin k en yakin komsuya olan
benzerliklerinden hesaplanan ortalama degerinin kiyaslanmasinda kullanilir)

* Benzerlik olgiiti

+ Ogrenme kiimesindeki normal davranislarin yeterli sayida olmasi (6grenme
kiimesi yeterli ¢esitlilikte ve sayida normal davranis verisi icermiyorsa, test kiimesinde

yer alan yeni normal davranis verileri anormal olarak algilanabilir.)

8.1.5. Karar agaglar (Decision tree)

Tez ¢aligmasinda kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bir digeri de karar
agaclari(decision tree) algoritmasidir. Bu sebeple bu siniflama algoritmasi bu kisimda
acgiklanacaktir.

Karar agaglar1 siniflandirma alaninda oldukg¢a sik kullanilan anlagilmasi ve
kullanimi oldukga kolay olan bir algoritmadir (Agrawal ve ark, 1993). Karar agaci,
bliylik veri kiimelerini kendine has bir takim kurallar ile bdlerek kiiclik veri kiimlerine
ayirmak i¢in kullanilan bir algoritmadir (Sezer, 2008). Karar agaglar1 biiyiik
veritabanlarinin kullanildigr smiflama problemlerinde basar1 ile uygulanabilmektedir
(Biiytikisiklar, 2008).

Karar agaclar1 yap1 olarak akis semalarina benzetilebilirler. Her bir diigiim her
bir niteligi temsil eder. En istteki yap1 kok olarak adlandirilir ve onun hemen altinda
kalan yapilar dal, en alttaki yapilar ise yaprak olarak adlandirilir (Atilgan, 2011;0zkan,
2008). Sekil 8.7°de bir karar agacinin semasi goriillmektedir (Atilgan, 2011).
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Sekil 8. 7. Karar agaci 6rnegi (Sezer, 2008).

Karar agaci kokten yapraklara dogru yinelemeli olarak veriyi bolerek kazanma
yontemine gore insa edilir. Baslangigta biitiin veriler agacin kokiinde toplanir (Sezer,
2008). Karar agaglari yinelemeli olarak g¢alismaktadir. Dongiliden ¢ikilabilmesi igin
Ogelerin ayn1 sinifa dahil olmasi sart1 vardir.

Siniflandirilacak eleman kalmadi ise veya elemanlarin hepsi bir sinifa aitse
dongii sonlandirilir ve karar agaci olusturulmus olur. Agag insast sonunda elde edilen
aga¢ biiyilk agac olarak adlandirilir ve 6grenme kiimesindeki deney iinitelerine en
uygun agagtir (Sezer, 2008).

Karar agaglarinin avantajlar su sekildedir:

- Karar agaci olusturmak zahmetsizdir, yorumlamak kolaydir.

- Anlasilabilir kurallar olusturulabilir.

- Siirekli ve ayrik nitelik degerler kullanilabilir.

Dezavantajlari ise;

- Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili degil.

- Smif sayis1 fazla ve 6grenme kiimesi ornekleri sayist az oldugunda model
olusturma ¢ok basarili degil (Sezer, 2008).

Karar agaclarinda hangi degiskenin ilk diigiim, yani kok diiglim olacaginin
belirlenmesinde ¢esitli goriisler vardir. Bu goriislerin her biri karar agaglarinda ayr1 bir
algoritma olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlardan baslicalar1 sunlardir:

ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST (Atilgan, 2011).
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8.1.6. Naive bayes simiflandirici

Tez ¢alismasinda kullanilan smiflandirma algoritmalarindan bir digeri de naive
bayes algoritmasidir. Bu sebeple bu siniflama algoritmasi bu kisimda agiklanacaktir.

Bayes smiflayicilart istatistiksel siniflandirma teknikleri arasinda yer alirlar
(Ozkan, 2008). Bayes smiflayicilarinin temeli bayes teoremine dayanmaktadir. Bayes
siniflayicilar bayes teoremine dayanarak siniflama yaparlar (Ozkan, 2008).

Bayes yada bayesian teoremi ise olasilik temelli bir teoremdir. Bu teoremi
anlayabilmek i¢in T1 gibi bir olay1r 6rnek olarak alalim. Bu olayin baska bir olayla

bagdasmaz olaylar oldugunu, yani T, "T, =®oldugunu varsayalim (Ozkan,

2008;Ural, 1978).
Bir A olaymi Ti cinsinden ifade etmek istersek kosullu olasilik bagintisindan

yararlanilir. Yani P(T, | A) olasiligi,

P(A[T)

P(T1|A): P(A)

(8.8)

bicimindedir. Naive bayes modeli 6grenirken, her ¢iktinin 6grenme kiimesinde kag kere
meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu degere Oncelikli olasilik ismi verilmistir
(Akbulut, 2006; Giilce, 2010). Banka iizerinden 6rnek verecek olursak: miisterilerin
kredi kartt bagvurularini “saglam” “tehlikeli” olarak smiflandirmak istemektedir.
Saglam risk ¢iktis1 toplam 5 vaka iginde 2 kere meydana geldiyse saglam risk igin
oncelikli olasilik 0,4’tiir. Bu durumda kredi kart1 isteyen miisteri hakkinda hi¢ bir sey
bilinmese bile, bu kisi 0,4 olasilikla saglam risk grubunda oldugu ¢ikarimi elde edilir.

Naive bayes bagimli ve bagimsiz degiskenlerin meydana gelme sikliklarini
bulur. Bu sikliklar kullanilarak tahminler gerceklestirilebilir (Yumak, 2011).

Bayes siniflayicisinin bir¢ok siniflama problemlerinde ¢ok basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir (Centik, 2013).

Naive bayes yaklagimini bir 6rnek iizerinde inceleyecek olursak:

A ve B rasgele olaylar olsun;

P(B[AP(A)

P(A|B) = P(B)

(8.9)
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P(A) : A olayinin bagimsiz olasiligi
P(B) : B olaymin bagimsiz olasilig
P(B| A): olayinin oldugu bilindiginde A olaymin olasiligi (Posterior, Artcil
Olasilik).
Naive bayes kuralina dayanarak P(A | B)’yi maksimum yapan durumlar hesaplanabilir.
“E” A olaymin biitiin durumlarinin kiimesi;
Auax =argmex .. P(A[B)

P(B[AP(A)

=arg max , g P(B)

=argmex . P(B| A)P(A)

Burada P(B) sabit olarak g6z ardi edilebilir. Siniflandiricinin gorevi yeni bir
ornek i¢in dogru smifi tahmin etmek olacaktir. Siiflandirma problemi onciil (a-priori)
olasiliklar kullanilarak su sekilde formiile edilebilir:

P(v| X) =06rnek durum ig¢in olasilik

X =<al,...,ak > v sinifinin 6rnekleri

P(sinif=tahmin edilen sonug¢ | parametrel, parametre2, parametre3,...)

X ornegine P(v| X) olasiligint maksimum yapan sinif etiketi atanir.

Bayes Teoremi:
P(v| X)=P(X|V)P(v)/P(X) (8.10)

P(X) biitiin siniflar i¢in sabittir.

P(v) = siifinin biitiin 6rneklere kars1 goreli frekansi

P(v| X) maksimum = P(v| X)P(v) maksimum

P(al,...,ak |v) = P(al|v)....P(ak | v)

Eger i. Ozellik kesikli degerde ise P(ai|v), v smifinda i. dzellik olarak ai

degerine sahip 6rneklerin goreli frekansi olarak tahmin edilir.
Eger i.ci ozellik stirekli ise;

1. Kesikli hale getirilebilir
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2. veya P(ai|Vv) Gauss (Normal) dagilimima sahip oldugu varsayilarak tahmin

edilip, sadece ortalama varyans gereklidir. ki durumda da hesaplanabilir (Centik,
2013).

8.1.7. Radyal tabanlh fonksiyon aglar:

Tez c¢alismasinin hastalik tespit kisminda kullanilan siniflama algoritmalarindan
biri de radyal tabanli fonksiyon aglari algoritmasidir. Bu boliimde bu algoritma
anlatilacaktir.

Radyal tabanli fonksiyon aglari ileri beslemeli yapay sinir aglarinin danismanlt
ogrenme gergeklestiren bir modelidir. Daha basit ifade ile radyal tabanli fonksiyon
aglar1 (RTFA), yapay sinir aglarinin, degisik bir formudur da denilebilir. Diger yapay
sinir aglarindan iki 6nemli Ozelligi sayesinde ayirt edilebilir. Birincisi yapay sinir
aglarindan daha farkli aktivasyon fonksiyonu kullanmalaridir (Akbilgic, 2011). Yapay
sinir aglarindan bir diger farki da girdi néronlarindan gizli katman ndronlarina bilginin
degistirilmeden aktarilmasidir. Diger bir ifade ile girdi katmani ile gizli katman
arasindaki tiim baglanti agirliklarinin “1” oldugu sdylenebilir.

RTFA Sekil 8.8°de goriildiigii iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Ilk katman
giris katman1 olup kaynak diigiimlerden (source nodes) olusur. Ikinci katman, yeteri
kadar yiiksek boyuta sahip ve aktivasyon olarak RTF kullanan gizli katmandir. Ugiincii
katman ise giris katmanindan aga gosterilen bir girdi vektoriine gore agin ¢iktisinin
uretildigi c¢ikis katmanmidir. RTFA’da giris katmanindan gizli katmanma dogrusal
olmayan, gizli katmandan ¢ikis katmana dogrusal bir donlisim s6z konusudur

(Cetinkaya, 2011).
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Sekil 8. 8. Radyal tabanli fonksiyon aglarinin yapis1 (Cenaero, 2015).

Radyal tabanli fonksiyon aglarmin mimarisi basittir. Bu basitlik sayesinde
RTFA onemli avantajlara sahiptir. Bu avantajlardan birisi, diger geriye yayilim
algoritmalarina gore daha hizli egitilebilmeleri olarak ifade edilebilir. Hizh
egitilebilmesinin sebebi degeri degistirilecek parametre sayisinin az olmasidir dolayisi
ogrenme hizlanir. Belirlenmesi gereken tek parametre gizli katmanda bulunacak ndron
sayisidir. Ayrica diger modellere gore kullanict tarafindan deneme yanilma ile
belirlenen parametrelerin az olusu, RTFA’nin daha kullanigli olmasin1 saglamaktadir
(Ozkan, 2008).

RTFA’nin ¢alismasi su sekildedir: girdi katmanindan gelen bilgi gizli katmanda
radyal tabanli fonksiyonlar araciligiyla islendikten sonra ilgili agirlik degerleri ile
carpilarak c¢ikt1 katmanina iletilir. RTFA’ da bilgi akisina iliskin ifade edilenlere gore,

gizli katmanda bulunan ndron sayis1 ve herhangi bir p’ inci nérona atannms RTF h, ile

gosterilmek tizere, tek ¢iktili bir radyal tabanli fonksiyon aginin X girdisin karsilik

tirettigi deger, dogrusal bir model olusturacak sekilde (8.11) ile ifade edilmektedir.
P

f(x,w) = prhp () =w;h, (X) +w,h, (X) +...+w h (x) (8.11)
p=1

f(x,w) e Ragin ¢iktisini, xeR agin girdisini, {h,(X)}"p= gizli katman

noronlarmin ¢iktilarint ve {Wp}pp:1 parametreleri ise gizli katmam ¢ikti katmanina
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baglayan agirlik parametrelerini gostermektedir. Esitlik (8.11)’deki notasyonunun
kullanilmasiyla tek ¢iktili RTFA modelinin ¢iktisi, Esitlik (8.12) ile verilen tipik bir
dogrusal modele doniisiir (Haykin, 1994).

y =Hw (8.12)

Radyal tabanli fonksiyon aglarina ismini veren radyal fonksiyonlar1 asagida

listelenmistir:
Gaus RTF:
(% ¢ )’
_z P: J
hj _p & (8.13)
Cauchy RTF:
1
h, =
3 (Xc—Cj) (8.14)
l1+e
Coklu Kuadratik RTF:
(X—cj)’?

DI 8.15
hjz\/1+e b ( )
Ters Coklu Kuadratik RTF:

1
h; =

7213 (Xk_cjk)z (816)

1+e

8.1.8. LVQ yapay sinir aglar

LVQ Yapay sinir aglarimin farkli bir modelidir. LVQ bir¢ok YSA modelinde
oldugu gibi smiflandirma problemlerinde basari ile uygulanabilmektedir. LVQ sinir

aglari, destekleyici 6grenme yontemi kullanmaktadir.

LVQ yapay sinir ag1 1984 yilinda Kohonen tarafinda gelistirilmistir. LVQ agimin

ogrenme kuralina gelistiricisinin adi olan Kohonen 6grenme kuralida denmektedir.
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Bu kurala gore: Kohonen katmaninda yer alan islem elemanlar: birbirleri ile
yarigmaktadirlar. Girdi vektoriine en yakin olmayi basaran referans vektoriine sahip
proses elemani yarismayr kazanir. Girdi vektoriimiiziin X oldugunu referans
vektoriimiiziin ise A oldugunu varsayalim. Bu ikisi arasindaki mesafeyi d ile gosterilim.

Buna gére i. proses elemanin uzakligi Esitlik 8.17 deki gibi olmaktadir (Oztemel, 2006).

di A= Xl= 2 (A;=x;)? (8.17)

LVQ agmin agirliklarinin degistirilmesi Esitlik 8.18’e¢ gore yapilmaktadir. Bu
esitlikte A dgrenme katsayisidir. Ogrenme katsayisinin degeri zamanla sifirt alacak
sekilde azalmaktadir. BOoyle olmasinin sebebi girdi vektoriiniin, referans vektoriine ¢ok

yaklagtiktan sonra tekrar uzaklagmamasi igindir.
A=A +AX-A) (8.18)

Bazi durumlarda kazanan proses elemani yanlis smifa ait olabilmektedir. Bu
durumun oOniine ge¢mek i¢in agirlik vektord, girdi vektoriinden uzaklastirilmaktadir.
Ayni ornek tekrar sisteme girildiginde, yarisi tekrar yanlis sinifa ait proses elemani
kazanmasin diye bu islem gerceklestirilir. Esitlik 8.19°daki gibi agirliklar degistirilir
(Demetgiil, 2008).

A=A -AX-A) (8.19)
LVQ sinir agimin ¢iktis1 su sekilde hesaplanmaktadir: proses elemanlarini ¢ikti

katmanina baglayan agirlik degerleri ile kohonen katmanindaki proses elemanlarinin

ciktilar1 ¢arpilir (Esitlik 8.20).

Gi=2.C “ay (8.20)

]

LVQ sinir aglarinin yapist Sekil 8.9°da goriilmektedir.
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Sekil 8. 9. LVQ sinir aginin yapisi (Afrinc, 2015).

8.2 Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu kisimda hem UCI’den alinan veri kiimesi hem de tez ¢alismasi i¢in Selguk
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinden elde edilen veri kiimesinin sonugclari
tartisilacaktir.

8.2.1. Performans degerlendirme testleri

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin  performansini  degerlendirmek igin

karmasiklik matrisi kullanilir. Bu karmasiklik matrisi Cizelge 8.1’de tanimlanmustir.

Cizelge 8.1 Karmagiklik matrisi

Siniflayicinin Sonucu
Verilerin Ger¢ek Smifi
Saglikli Teshisi Hasta Teshisi
Dogru Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Yanlig Yanlis Negatif Dogru Negatif

Biyomedikal bilgi sistemleri {izerine uygulanan makine 6grenmesi algoritmalari,
asagida yer alan ol¢iimler kullanilarak degerlendirilirler (Kohavi ve Provost 1998):
Dogru Pozitif (DP):Uzman tarafindan hasta olarak etiketlenmis bir verinin

sistem tarafindan hasta olarak siniflandirilmasi.
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Dogru Negatif (DN): Uzman radyolog tarafindan saglikli olarak etiketlenmis bir
verinin sistem tarafindan saglikli olarak siiflandirilmast.

Yanhs Pozitif (YP): Uzman tarafindan saglikli olarak etiketlenmis bir verinin
sistem tarafindan hasta olarak siiflandirilmasz.

Yanhs Negatif (YN): Uzman radyolog tarafindan hasta olarak etiketlenmis bir
verinin sistem tarafindan saglikli olarak siiflandirilmast.

Smiflayicilarin, smiflama performanslart ise DP, DN, YP ve YN kriterlerini
kullanarak formiile edilen duyarlilik, belirlilik, ortalama belirleme oran1 ve dogruluk
kavramlar1 ile degerlendirilirler (Sengiir 2006). Bu kavramlar:

Duyarlilik: Smiflayicinin hastaligi belirleyebilme oranidir.

DP

Duyarhilik=—————
DP +YN

Belirlilik: Siniflayicinin saglikliy1 belirleyebilme oranidir.

Belirlilik:A
DN +YP

Ortalama Belirleme Orani: Duyarlilik ve belirliligin ortalamasidir.
Ortalama Belirleme Orani= (Duyarlilik+Belirlilik)/ 2
Dogruluk: Testin hasta ve saglikliy1 toplam belirleme oranidir.

DP + DN
DP +YP +YN + DN

Dogruluk=

Yukarida verilen kriterlere ek olarak pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin
degeri kriterleri de smiflayict performansim1  degerlendirebilmek amaci ile
kullanilmaktadir.

Pozitif Tahmin Testi: Pozitif testte bir kisinin hasta olma olasilig1

DP

Pozitif Tahmin Testi=———
DP +YP

Negatif Tahmin Testi: Negatif testte bir kisinin saglikli olma olasilig

DN

Negatif Tahmin Testi =——
DN +YN

f-6l¢iitii: Duyarlilik ile Hassasiyet in harmonik ortalamasidir.

2DP

f-olglti=
(2DP +YP +YN)
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Roc Egrisi

ROC egrisi dogru pozitif orana karsilik, yanlis pozitif oranin noktalar halinde
cizilmesi ile ortaya c¢ikan egri olarak ifade edilebilir. ROC egrisi, medikal tani
testlerinin dogrulugunun kontroliinde, testlerin giivenilirlik ve karsilagtirma gibi
durumlarinda basari ile kullanilmaktadir. Ayrica tani testinin performansini dlgerek yeni
tan1 testlerinin gelistirilmesini de saglar. ROC egrisi, yapilan tanmi testlerinin
degerlendirilip sayisal sonuglarla agiklanmast ve tahminlerin  dogrulugunun
karsilastirilmasimi saglar. Esik degerin belirlenmesini saglar. Gilinlimiizde klinik
alanlarin ¢ogunda, 6zellikle olarak tani, tarama ve laboratuvar testlerinde kullanimi
giderek yayginlagmaktadir.

Klinik calismalarda siirekli sayilar kullanildigindan dolayr 6l¢iimlerde olgulari
hasta ve saglam olarak ayirma, ¢oziimlemeyi karmasik hale getirebilir ve dolayisi ile
hata olasilig1 artabilir. Koordinat sisteminde Y eksenine dogru pozitif degeri, X
ekseninde ise yanlis pozitif degeri yerlestirilerek ROC egrisi elde edilir. Dogru pozitif
ve yanlis negatife karsilik gelen noktalar birlestirildiginde ROC egrisi elde edilmis olur.

ROC egrileri olusturduklart sekillere gore koti, iyi ve miikemmel olarak
degerlendirilirler. Bu degerlendirilmelere iliskin grafik Sekil 8.10°da verilmistir.

1
09
08
07
06
05
04
03
02
01

0

Dogru pozitif oram

0 010203040506 07 0809 1
Yanhs pozitif oram

Sekil 8. 10. ROC egrilerinin performansa gore gosterimi (Gim, 2015).

ROC egrisinin altinda kalan alana bakilarak, tan1 testinin hasta bireyler ile hasta
olamayan bireyleri ne kadar dogru olarak ayirip ayiramadiginin kontrolii yapilabilir.

ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiikliigli bize tani testinin basarisini
istatistiksel olarak gosterir. Tani testinin basarisinin hi¢ olmadigi durumda ROC

egrisinin altinda kalan degeri 0.50’dir. Tan1 testinin basarisinin miikemmel oldugu
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durumda ROC egrisinin altinda kalan degeri 1°dir. Genellikle tani testlerinin ROC egrisi
altinda kalan degerleri 0.50 ile 1 arasindadir. ROC egrisi altindaki alanin
yorumlanmasinda asagidaki dereceler kullanilabilir:

.90-1.00 = miukemmel

.80-.90 = iyi
.70-.80 = orta
.60-.70 = zay1f

.50-.60 = basarisiz

8.2.2 UCI makine 6grenmesi veritabanindan alinan veriler ile ilgili sonuclar

UCTI’den alinan veriler ile ilgili bilgiler boliim 3.1.2°de anlatilmigtir. Bu boliimde
ise yapilan analizlerde elde edilen sonuglardan bahsedilecektir. UCI makine 6grenmesi
veritabanindan alinan verilere o6ncelikle ikili bulanik c-ortalama tabanli veri
agirliklandirma uygulanmig ve agirliklandirilan bu veriler MLP, k-NN, naive bayes ve
DVM smiflayicilar ile siniflandirilmigtir.

UCI makine 6grenmesi veritabanindan alinan bel bolgesi veri kiimesi (vertebral
column dataset) icerinde alt1 adet oOzellik ve bu verilerin ayrildigi i¢ sinif
bulundurmaktadir. Ozellikler: Pelvik insidans, pelvik tilt, lomber lordoz acisi, sakral
egim, pelvik yarigapi ve spondilolistezis derecesidir. Siniflar ise bel fitig1 (disk hernia,
DH), disk kaymasi (spondylolisthesis, SL) ve normal (NO) smiflaridir (UCI, 2015).

Bu o6zelliklerin ham hallerinin ve ikili bulanik c-ortalamalar yontemi ile

agirliklandirilan hallerinin istatistiki degerleri Cizelge 8.2’de verilmistir.

Cizelge 8.2 UCI vertebral column veritabanindaki 6zellik vektorlerinin istatistiki degerleri

Ozellik ve

Ozelligin A Min. Mak. Ortalama | Standart | SUas smft

Durur%w Ozelligin Adi Deger Deger Deger Sapma arasindaki

korelasyon

Katsayisi
Ham Pelvic incidence 26.148 129.834 60.497 17.237 -0.029
Agirliklandirilmig - 18.58 195.32 69.27 40.75 -0.167
Ham Pelvic tilt -6.555 49.432 17.543 10.008 -0.211
Agirliklandirilmig - -9.84 74.26 20.55 16.86 -0.372
Ham Lumbar_lordosis_angle 14 125.742 51.931 18.554 0.036
Agirliklandirlmig - - 8.45 212.31 64.69 46.69 -0.131
Ham Sacral_slope 13.367 121.43 42.954 13.423 0.12
Agirliklandirilmig - 7.94 182.79 49.81 29.43 -0.026
Ham Pelvic radius 70.083 163.071 117.92 13.317 0.234
Agirliklandirilmig - 65.86 153.27 116.63 15.08 0.202
Ham Degree_spondylosisthesis -11.058 418.543 26.297 37.559 -0.119
Agirliklandirilmig - -0.84 5859 351.58 533.107 -0.120
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Bu ii¢ sinifli ham ve agirliklandirilmis verilerin siniflara gore dagilim grafigi
Sekil 8.11°de goriilmektedir. Kirmizi ile bel fitig1 (disk hernia), yesil ile disk kaymasi
(spondylolisthesis) ve mavi ile normal smifina ait veriler gosterilmistir. Ustteki grafikte
ham verilerin farkli bélgelere yayildigi goriilmektedir.  Alttaki grafikte ise
agirliklandirilan  verilerin  belli bolgelerde kiimelendikleri agik¢a gdoriilmektedir.
Verilerin belli bolgelere kiimelenmeleri onlarin  birbirinden daha kolay ayirt
edilebilmesini dolayisi ile daha kolay siniflara ayrilabilmelerini saglamistir. Verilerin
agirliklandirilmasindaki amag¢ lineer olarak ayrilamayan verilerin daha Kkolay

siiflanabilir hale getirilmesidir.

narm verilerin dagihirmi
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Sekil 8. 11. Ham ve IBCOTVA ile agirhiklandirilmis veri dagilimlarmin grafiksel gosterimi

Ikili bulamk c-ortalama tabanli veri agirhiklandirma (IBCOTVA) yéntemi
detayli olarak Boliim 7.2°de anlatilmistir. Ug siifli olan veri kiimesindeki smiflar ikili
olarak eslestirilmistir. Bel fitig1 ve bel kaymasi (DH-SL), bel fitig1 ve normal (DH-NO),
disk kaymast ve normal (SL-NO) simiflar ¢ifterli hale getirilmistir. Ciftli hale getirilen
siniflar Sekil 8.12°de verilmistir.
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NO
DH-SL SL-NO
Cifi Cifi
FCM tabanl FCM tabanh
Veri Veri

Sekil 8. 12. Bel bolgesi veri kiimesine gruplamali bulanik c-ortalama tabanli veri agirliklandirma
yonteminin uygulanmasi (DH: Disk Hernia, SL: spondylolisthesis, NO:Normal)

Ikili olarak gruplanan veriler bulamk c-ortalamalar yontemi ile
agirliklandirilmistir. Bu agirliklandirmadaki benzer verilerin bir araya kiimelenmesinin
saglanarak amag siiflama dogrulugunun artirilmasidir. Bu sebeplerden dolayi siniflama
asamasindan 6nce veri agirliklandirma islemi fayda saglamaktadir. Ikili gruplarin ham
ve agirliklandirilmis veri dagilim grafigi Sekil 8.13’de verilmistir. Agirliklandirilmis

ikili gruplarmn agirliklandirilmamis ikili gruplara gére daha kolay siniflanabilir duruma

gelmigtir.
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Sekil 8. 13. ikili olarak gruplandirilan ham ve IBCOTVA ile agirliklandirilmig verilerin dagilimlarimin
grafiksel gosterimi
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Ikili gruplar halinde agirliklandirilan veriler daha sonra MLP, K-NN, DVM ve
naive bayes ile siniflandirilmistir. Daha sonra smiflandirilan verilerin siniflama

dogruluk degerlendirmesi yapilmistir (Sekil 8.14).

NORMAL
MNO)
'BEL FITIGI sy Ikilibulanuk c-ortdama |__ Naive Bayes
©H Ile Agrhdandsrma ile Symflancirma
DISK KAYMMASI ! Smflama Dogrulugumm
s Degerlendiribmesi
NO
DH

Sekil 8. 14. Onerilen metodun blok diyagrami

Cizelge 8.3’de ikili gruplarin K-NN, MLP, DVM ve naive bayes smiflandirma
sonuclar1 goriilmektedir. Siiflama isleminin dogrulugunu onaylayabilmek amaci ile 10
kat capraz-gecerlilik testi uygulanmistir. Bu teste gore tiim veri seti 10 esit veri setine
ayrilmakta ve agin egitim islemi i¢in bu 10 setten 9’u kullanilirken, geriye kalan 1 set
ile ag test edilmektedir. Test islemi bittiginde bu kez testte kullanilan set egitim
kiimesine dahil edilirken egitim kiimesinden bir set de test kiimesine alinmaktadir. Bu
islem 10 kez tekrarlandiginda veri setinde bulunan tiim veriler ile agin hem egitilmesi
hem de test edilmesi saglanmaktadir.

Buna gore, ikili gruplarin k-en yakin komsu (K-NN) algoritmas: ile
siniflandirilmasina gore ortalama % 92.12 smiflama dogrulugu elde edilmistir. Bu
algoritmada k degeri deneme yanilma yolu ile belirlenmis ve en iyi k degeri 1 olarak
belirlenmistir.

Yine ikili gruplarin ¢ok katmanli algilayict (MLP) algoritmast ile

siniflandirilmasina gore ortalama % 95.68 siiflama dogrulugu elde edilmistir.
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Ikili  gruplarin  destek vektér makinalari (DVM) algoritmas1 ile
siiflandirilmasina gore ortalama % 94.02 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

Son olarak ikili gruplarin destek vektor makinalar1 Naive Bayes algoritmasi ile
siniflandirilmasina gore ortalama % 95.84 smiflama dogrulugu elde edilmistir. En
yiiksek smiflama dogrulugu %95.84 ile Naive bayes siniflayicist yardimi ile elde
edilmistir.

Bu smiflayicilarda kullanilan parametre degerleri asagida verilmistir. Bu
parametrik degerler deneme yanilma yolu ile bu belirlenmistir.

MLP igin parametre degerleri: Ogrenme katsayisi: 0.3, momentum: 0.2,
maksimum iterasyon sayist: 500, gizli katman ndron sayisi: 15, aktivasyon fonksiyonu:
sigmoid, hata degeri: <0.001

K-en yakin komsu algoritmasi i¢in k=1 alinmistir, mesafe 6lgme yontemi olarak
oklid uzaklig1 kullanilmistir.

DVM igin ¢ekirdek fonksiyonu: polykernel, karmasiklik parametresi c=1.0,
tolerans degeri 0.001 alinmustir.

RTFA i¢in alman minimum standart sapma degeri 0.1 alinmistir. Gaussian
fonksiyon kullanilan yontemde sinif sayisi 2 ve 3 alinmistir.

LVQ yéntemi i¢in parametre degerleri: Ogrenme katsayis1 0.3 ve maksimum

iterasyon sayis1 500 alinmustir.

Cizelge 8.3. Ikili gruplamalarin 10 kat ¢capraz-gegerlilik testi Sonuglar

. Performans Olgiitii Kullamdlan
Ikili Gruplar Do;?;l?lgﬁl?% ) Hassasiyet (%) Secicilik (%) Swniflayici Tipi
DH-NO 91.875 94 88.33
DH-SL 95.71 98 90 K-NN (k=1 icin)
SL-NO 88.8 88 89.33
Ortalama Deger 92.12 93.34 89.22
DH-NO 90.00 91 88.33
DH-SL 99.04 98.66 100 MLP
SL-NO 98 99 97.33
Ortalama Deger 95.68 96.22 95.22
DH-NO 94.37 96 91.66
DH-SL 95.71 96 95 DVM
SL-NO 92 89 94
Ortalama Deger 94.02 93.67 93.55
DH-NO 92.50 93 91.66
DH-SL 99.04 100 96.66 Naive Bayes
SL-NO 9% 91 99.30
Ortalama Deger 95.84 94.67 95.87
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Cizelge 8.4’de ham ve agirliklandirilmis veri kiimelerinin 10 kat capraz-

gecerlilik testi uygulanarak cesitli siniflandiricilar yardimi ile elde edilen simiflama

sonuclar1 verilmistir.

Buna gore ham veri kiimesinde en iyi smiflama dogrulugu

%85.48 ile MLP siniflayicisi ile elde edilmistir. Agirliklandirilan veri kiimesinde ise en

Iyi smiflama dogrulugu %97.42 ile naive bayes siniflayicisi ile elde edilmistir.

Agirliklandirilan verilerin siiflama dogrulugunun oldukga arttig1 goriilmiistiir

Cizelge 8.4. Ham ve bulanik c-ortalamalar yontemi ile agirliklandirilan verilerin 10 kat ¢apraz-gecerlilik

testi ile siniflama sonuglari

10 kat capraz-gecerlilik testi

k-NN Siniflayicist

MLP Simiflayicis

Naive Bayes

Peljformans (k=1) Sinflayicist DVM Siniflayicisi
Oleiitii Ham Agirhkh Ham Agirhkh Ham Agirhkh Ham Agirhkh
veriler Veriler veriler Veriler veriler Veriler veriler Veriler
Smniflama 78.39 95.48 85.48 96.77 83.23 97.42 81.61 96.45
Dogrulugu (%) ' ' ' ' ' ' ' ‘
Hassasiyet(%6) 71.82 95 75.50 97 65.09 97 72.64 98
Secicilik (%) 82 95 90.38 96.66 92.65 97.62 86.27 95.71
Duyarhlik 0.69 0.91 0.79 0.93 0.82 0.95 0.73 0.91
Anma Degeri 0.72 0.95 0.75 0.97 0.65 0.97 0.73 0.98
f-olciitii 0.70 0.93 0.77 0.95 0.73 0.96 0.73 0.95
ROC egrisi
Altinda Kalan 0.835 0.969 0.958 0.996 0.954 0.998 0.886 0.958
Alan
g;;f)‘"ama siresi | 0 0.71 0.9 0.01 0.01 0.14 0.12

Cizelge 8.5°de ham ve agirliklandirilmis veri kiimelerinin %50 egitim %50 test

olarak ayrilip cesitli siniflandiricilar yardimi ile elde edilen siniflama sonuglar

verilmistir. Buna gore en 1y1 siniflama dogrulugu % 96.77 ile naive bayes simiflayicisi

yardimi ile elde edilmistir.

10 kat c¢apraz-

dogruluklarinda azalmalar gozlenmistir.

gecerlilik testine gore smiflama
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Cizelge 8.5. Ham ve bulanik c-ortalamalar yontemi ile agirliklandirilan verilerin %50 test %50 egitim
verisi olarak ayrilmig siniflama sonuglari

%50 test %50 Egitim
K-NN Sllllﬂaylms‘ MLP Simflayicisi Naive Bayes DVM Siniflayicisi
(k=1) Siniflayicis
Performans
Olgiitii
Ham Agirhkh Ham Agirhkh Ham Agirhikh Ham Agirhkh
veriler Veriler veriler Veriler veriler Veriler veriler Veriler
Sumflama 75.48 92.26 83.23 94.19 80.65 96.77 7871 | 94.19
Dogrulugu (%)
Hassasiyet(%o) 59.18 97.73 66.66 95.45 68.09 100 71.42 100
Secicilik (%) 83 90.09 90 93.69 86.11 95.50 82.07 91.89
Duyarhhik 0.62 0.80 0.73 0.85 0.68 0.90 0.65 0.83
Anma Degeri 0.59 0.98 0.66 0.95 0.68 1 0.71 1
f-olgiitii 0.60 0.88 0.70 0.90 0.68 0.95 0.68 0.90
ROC egrisi
Altinda Kalan 0.812 0.946 0.956 0.989 0.951 0.999 0.871 0.953
Alan
Hesaplama siiresi
(san.) 0 0 0.76 0.73 0.01 0.01 0.17 0.03

UCI vertebral column veritabani {iizerinde literatiirde yer alan smiflama

performanslarinin karsilastirilmas: Cizelge 8.6’de verilmistir. Buna gore ikili bulanik c-

ortalama tabanli veri agirliklandirma yontemi ile agirliklandirilan veriler k-NN ile
siniflandirildiginda %95.48, MLP ile smiflandirildiginda %96.77, naive bayes ile

siiflandirildiginda %96.45 siniflama dogrulugu elde edilmistir. Siniflama algoritmalari

igerisinde en yiiksek siiflama dogruluguna %97.42 oraniyla naive bayes siniflayicisi ile

ulasilmigtir. Yine bu veritabani iizerinde literatiirde yer alan en yiliksek siniflama

dogruluguna tez calismamiz i¢in yapilan bu yontem ile ulagilmistir.

Cizelge 8.6. UCI vertebral column veri kiimesinin literatiirde yer alan siniflama performans karsilastirma

sonuglari

No Yazar Method Siiflama Dogrulugu (%0)
DVM 82
1 Neto ve Barreto (2009) MLP 83
GRNN 75
C-DVM 94
2 Neto ve Barreto (2009) C-MLP 88
C-GRNN 81
3 Mattos ve Barreto FA gg
(2011) SOM 83
4 Neto ve ark. (2011) DVM(different kernel) 85
5 Abdrabou (2012) Hibrit CBR ve YSA 85
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No Yazar Method Siniflama Dogrulugu (%6)
) YSA 93.87
6 Ansari ve ark. (2013)

DVM 87.29
Ikili bulanik c-ortalamalar
yontemi ile veri 95.48
agirliklandirma ve k-NN
siniflayicisi

Tkili bulanik c-ortalamalar
yontemi ile veri
agirliklandirma ve MLP
Calismamiz  (Unal ve | smuflayicist

ark, 2014) Ikili bulanik c-ortalamalar
yontemi ile veri
agirliklandirma ve Naive
Bayes siniflayicisi

fkili bulanik c-ortalamalar
yontemi ile veri
agirliklandirma ve DVM
siniflayicisi

96.77

97.42

96.45

8.2.2. Hastaneden alinan veriler ile ilgili sonuclar

Boliim 3.1.1°de tez calismasi kapsaminda hastaneden alinan veriler hakkinda
kapsamli bilgiler yer almaktadir. Bu boliimde ise ilgili veri kiimesi iizerinde yapilan
analizlerden elde edilen sonuglar anlatilmistir. Oncelikle her bir hastadan hem aksiyal
hem de sagital MR goriintiileri elde edilmistir. Bu goriintiilere 6n islem uygulanarak
goriintii kalitesi arttirtlmistir. Goriintii kalitesi arttirilan MR’lardan gereksiz alanlar
cikartilmigtir. Aktif sekil modeli ve yontemleri ile 6zellik vektorleri elde edilmistir. Elde
edilen hibrit 6zelliklerin hangi eksen ve hangi bolgelerden elde edildigi Cizelge 8.7’ da

verilmistir.

Cizelge 8.7. Elde edilen hibrit 6zellik vektorlerinin eksenleri ve bolgeleri

Ozellik Numarasi Ekseni Kullanilan Ozelliklerin Bolgesi
1 Aksiyal Sag Lateral Kanal Genisligi
2 Aksiyal Sol Lateral Kanal Genisligi
3 Aksiyal Kanal Sag Yiiksekligi
4 Aksiyal Kanal Dikey Cap
5 Aksiyal Kanal Sol Yiiksekligi
6 Aksiyal Kanal Ust Genisligi
7 Aksiyal Kanal Yatay Cap1
8 Aksiyal Kanal Alt Genisligi
9 Sagital Disk yiiksekligi
10 Sagital Disk parlakligi
11 Sagital Disk genisligi
12 Sagital ASM1 (Aktif Sekil Model)
13 Sagital ASM2
14 Sagital ASM3
15 Sagital ASM4
16 Sagital ASM5




17 Sagital ASM6
18 Sagital ASM7
19 Sagital ASM8
20 Sagital ASM9
21 Sagital ASM10
22 Sagital ASM11
23 Sagital ASM12
24 Sagital ASM13
25 Sagital ASM14
26 Sagital ASM15
27 Sagital ASM16
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Buradaki ilk 8 adet 6zellik aksiyal MR goriintiilerinin sekilsel 6zeliklerden elde

edilmistir. Dokuz, on ve onbir no’lu 6zellikler sagital eksenli MR goriintiilerinden elde

edilmistir. Bunlar sirasi ile disk yiiksekligi, disk parlaklig: ve disk genisligidir. On iki ve

yirmi arasindaki (16 o0zellik) oOzellikler yine sagital eksenli goriintiilerden elde

edilmistir. Bu dzellikler aktif sekil modeli yontemi ile elde edilmistir. Ozelliklerin nasil

elde edildigi ve elde edilme yontemleri tezin ilgili boliimlerinde agiklandig1 i¢in burada

tekrardan tizerinde durulmamastir.

Normal sinifli verilerin istatistiki degerleri Cizelge 8.8’de, hasta (anormal) sinifl

verilerin istatistiki verileri ise Cizelge 8.9’de verilmistir.

Cizelge 8.8. Normal smifli verilerin istatistiki degerleri

Ozellik Numarasi ]')\2 Ig:r ]I;/l ZI; ngéi:]a Séigﬂ?: Varyans
1 0.24 0.95 0.5323 0.1293 0.0167
2 0.16 1.06 0.5385 0.1369 0.0187
3 0.4 1.94 0.918 0.1667 0.0278
4 0.75 1.84 1.276 0.1966 0.0386
5 0.53 81 1.364 5.9375 35.254
6 0.63 2.34 1.5326 0.2965 0.0879
7 0.9 2.54 1.7032 0.2980 0.0888
8 0.74 1.97 1.1274 0.1855 0.0344
9 0.71 3.63 1.2121 0.3545 0.125
10 24.98 307.24 38.931 20.241 409.72
11 1.07 4.76 3.5037 0.4125 0.1702
12 16 68 42.241 10.596 112.29
13 55 125 97.153 12.491 156.031
14 102 181 150.84 12.877 165.83
15 148 200 181.23 9.4226 88.78
16 117 188 157.3 9.783 95.714
17 71 162 103.46 12.69 161.078




18 25 107 51.043 13.16 173.40
19 7 76 25.983 9.25 85.56
20 15 57 34.846 7.72 59.688
21 8 39 22.137 5.335 28.47
22 10 47 25.9010 5.914 34.98
23 17 75 46.538 8.3 68.890
24 41 87 68.609 7.710 59.454
25 50 90 75.131 6.744 45.48
26 51 92 73.390 7.017 49.244
27 25 85 53.769 8.117 65.891
Cizelge 8.9. Hasta simifl1 verilerin istatistiki degerleri
Ozellik Numaras1 | Min. Deger ]l;/l EI;_ ng;‘ra S;Zg?s;t Varyans
1 0.05 0.9 0.2179 0.1117 0.0124
2 0.04 0.9 0.222 0.1230 0.0151
3 0.25 1.64 0.7805 0.2041 0.04167
4 0.47 1.65 1.055 0.2450 0.06003
5 0.2 1.53 0.8078 0.1854 0.03438
6 0.59 2.54 1.271 0.3335 0.11126
7 0.12 1.95 1.289 0.296 0.088008
8 0.31 1.92 0.921 0.192 0.03701
9 0.67 3.7 1.291 0.399 0.15945
10 6.366 46.364 27.64 5.332 28.43
11 0.67 4.8 3.834 0.553 0.30667
12 6 69 43.838 10.37 107.7
13 56 118 87.59 13.24 175.461
14 92 178 138.04 16.11 259.563
15 119 193 171.623 12.811 164.128
16 104 180 150.35 14.60 213.318
17 54 156 105.64 18.63 347.231
18 32 119 68.053 17.44 304.203
19 15 72 45.709 12.64 159.773
20 27 56 43.182 6.211 38.58
21 12 45 31.193 8.0071 64.114
22 15 50 32.20 7.061 49.859
23 23 68 43.623 8.863 78.563
24 27 80 57.430 9.456 89.42
25 40 86 60.82 9.005 81.10
26 45 90 60.032 9.346 87.357
27 39 71 53.569 5.97 35.660

87
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Elde edilen toplam 27 adet 6zelligin hangilerinin daha 6nemli hangi 6zelliklerin
daha 6nemsiz oldugunun belirlenmesi amaci ile 6zellik segcme iglemine tabi tutulmustur.
Bunlar F-skor tabanli veri se¢gme metodu ve korelasyon tabanli veri se¢me
yontemleridir. Yine bu yontemler tezin ilgili boliimlerinde detayli olarak anlatilmistir.

F-skor tabanli 6zellik segme algoritmasinin bel bolgesi MR goriintiilerinden elde
edilen hibrit 6zellik vektorlerine uygulanmasini1 gosteren akis diyagrami Sekil 8.15°de
goriilmektedir.

Veri kiimesindeki her bir 6zellik i¢in f-skor degeri hesaplanmistir. Daha sonra
ortalama f-skor degeri 0.724 olarak hesaplanmistir. Eger herhangi bir 6zelligin f-skor
degeri ortalama degerden biiyiik ise o 0zellik se¢ilmistir. Eger herhangi bir 6zelligin f-
skor degeri ortalama degerden kiigiik ise o 6zellik géz ardi edilmistir. Her bir 6zelligin

numarasi, ekseni, 6zelligin adi, f-skor degeri Cizelge 8.10’da verilmistir.

Sekil 8. 15. Bel bolgesi veritabaninin f-skor ile 6zellik se¢imi uygulamasim gosteren akis gemasi
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Asagidaki ¢izelgede (Cizelge 8.10) gorildigi itizere birinci 6zelligin f-skor
degeri 3.534 olarak hesaplanmistir. Birinci 6zelligin f-skor degeri ortalama f-skor degeri
olan 0.724’ten biiyiik oldugu i¢in bu o6zellik smiflama amaciyla secilmistir. Benzer
sekilde 2, 9, 10, 22 no’lu 6zelliklerin F-skor degerleri ortalama f-skor degerinden biiyiik
oldugu i¢in bu oOzellikler siniflama kiimesine dahil edilmistir. Toplam 27 olan 6zellik
say1st F-skor tabanli 6zellik segme metodunun Bel bolgesi MR ’larindan elde edilen veri

kiimesine uygulanmasi ile 5’e diismiistiir.

Cizelge 8.10 27 6zellik vektoriiniin f- skor degerleri

\\z;(:tiﬁl;:ie rgislﬁlﬁikl:lg:;::‘lﬁ Ekseni Ozelliklerin adi F- skor degerleri

1 (secilen ozellik) Aksiyal Sag Lateral Kanal Genisligi 3.534
2 (segilen ozellik) Aksiyal Sol Lateral Kanal Genisligi 4.185
3 Aksiyal Kanal Sag Yiiksekligi 0.143
4 Aksiyal Kanal Dikey Cap 0.068
5 Aksiyal Kanal Sol Yiiksekligi 0.372
6 Aksiyal Kanal Ust Genisligi 0.018
7 Aksiyal Kanal Yatay Cap1 0.121
8 Aksiyal Kanal Alt Genisligi 0.031
9 (secilen ozellik) Sagital Disk yiiksekligi 1.033
10 (secilen 6zellik) Sagital Disk parlaklig 5.341
11 Sagital Disk genisligi 0.0367
12 Sagital ASM1 (Aktif Sekil Model) 0.003
13 Sagital ASM2 0.291
14 Sagital ASM3 0.630
15 Sagital ASM4 0.218
16 Sagital ASM5 0.048
17 Sagital ASM6 0.003
18 Sagital ASM7 0.136
19 Sagital ASM38 0.551
20 Sagital ASM9 0.346
21 Sagital ASM10 0.117
22 (segilen ozellik) Sagital ASM11 1.495
23 Sagital ASM12 0.061
24 Sagital ASM13 0.281
25 Sagital ASM14 0.271
26 Sagital ASM15 0.217
27 Sagital ASM16 -1.45296029651327e-06
Ortalama F-skor degeri: 0.724
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F-skor tabanli 6zellik segme yontemi ile 27°den 5’e diisiiriilen 6zellikler gesitli
siiflama algoritmalar ile 10 kat capraz- gegerlilik testine tabi tutularak siniflandirilmig
ve sonuglar Cizelge 8.11°da verilmistir. Karar agaglar ile yapilan simiflamada %96
siniflama dogruluguna ulasilmistir. Siiflama algoritmalar i¢inde en yiiksek oran karar

agaclarina ait oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8.11. 5 6zellikli veri kiimesinin 10 kat ¢capraz-gegerlilik testi ve ¢esitli siniflayicilar ile
siiflandirma sonuglari

10 kat capraz-gecerlilik testi

Performans Olgiitleri MLP DVM Naive Bayes Karar Agaclar
Ozellik Sayis1 5 5 5 5
Smiflama Dogrulugu (%) 94.1818 94.5454 94.18 96
Hassasiyet(%o) 96.70 96.15 94.50 97.25
Secicilik (%) 89.24 91.39 93.54 93.54
Duyarhihk 0.9462 0.9562 0.9662 0.9672
Anma Degeri 0.9670 0.9615 0.9450 0.9725
f-olgiitii 0.9565 0.9589 0.9555 0.9698
Kappa Degeri 0.9748 0.9751 0.9758 0.9747
ROC Egrisi Altinda 09641 | 0.9378 0.9685 0.9513
Kalan Alan
Hesaplama Siiresi (saniye) 0.62 0.04 0.01 0.04

Bel bolgesi MR goriintiilerinden elde edilen 27 hibrit 6zellik vektorii korelasyon
tabanli Ozellik segcme yontemi ile de Ozellik segcme islemine de tabi tutulmustur.
Korelasyon tabanli 6zellik segme yontemi Bolim 6.2°de detaylica anlatilmistir. 27
ozellikli veri kiimesine korelasyon tabanli 6zellik se¢me algoritmasinin akis diyagrami

Sekil 8.16°de gosterilmistir.
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27 ozellikli Bel bolgesi veri kiimesi

A 4

27 dzlellik ile ¢ikiglar arasindaki korelasyon katsayisini
hesapla

Eger p<0.05
ise bu ozelligi
seg, degilse
secme

A 4

Bu Ozellikleri sec

p degeri 0.05’ten biiyiik
ise bu ozelligi gozardi et

Sekil 8.16 Bel bolgesi veri kiimesinin korelasyon tabanli 6zellik se¢imi uygulamasini gosterir akis
semast

Burada 6nce 27 6zelligin her birinin ¢ikislar ile aralarindaki korelasyon katsayisi
hesaplanmistir. Daha sonra her bir 6zelligin p degeri (olasilik faktorii) hesaplanmistir.
P degeri 0.05’ten kiiciik olan &zelikler 6nemli 6zellik olarak belirlenmis, p degeri
0.05’ten biiylik olan o6zellikler ise veri kiimesinden cikartilmistir. Cizelge 8.12°de
Ozellik numaralari, bu 6zelligin hangi eksenli MR goriintiilerinden elde edildigi,
ozelligin bolgesi, ozelliklerin korelasyon degerleri ve p degerleri goriilmektedir. 5, 9,
12, 17 ve 27 no’lu ozelliklerin olasilik faktorii (p) 0.05’ten biiyiik oldugu igin bu
ozellikler veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Toplam 27 olan 6zellik sayist 5 6zelligin

cikartilmasi ile 22’ye diigmiistiir.
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Cizelge 8.12. 22 dzelligin korelasyon ve p degerleri

Veri setindeki Ozellikler ve . T
szelliklerin Ekseni . Kullamlal} Cikislar arasindaki p degeri
Ozelliklerin Bolgesi Korelasyon (<0.05)
Numarasi
Katsayisi
1 Aksiyal |  SaLateral Kanal -0.7700 3.30235389947732¢-55
Genigligi
2 Aksiyal Sol Lateral Kanal -0.7499 6.43803308492975¢-51
Genisligi
3 Aksiyal | Kanal Sag Yiiksekligi -0.3413 6.264067631339326-09
4 Aksiyal Kanal Dikey Cap -0.4402 1.83877853716055¢-14
S(verisetinden | ool | Kanal Sol Yikseklii -0.0545 0.367611830527971
cikarildr)
6 Aksiyal | Kanal Ust Genisligi -0.3715 1.97805367914588¢-10
7 Aksiyal Kanal Yatay Capi -0.5507 3.28818505768879¢-23
8 Aksiyal | Kanal Alt Genisligi -0.4617 6.27312940781035¢-16
9 (‘;eﬂr('asr?ﬂlrl‘)de” Sagital Disk yiiksekligi 0.1009 0.0948886317372052
10 Sagital Disk parlakli1 -0.3044 2.615070270769386-07
11 Sagital Disk genisligi 0.3198 5.87230274656312¢-08
12 (veri setinden | o i) ASM1 0.0718 0.234891941973340
cikarildr)
13 Sagital ASM2 -0.3354 1.17181958147454¢-08
14 Sagital ASM3 -0.3969 8.17277355801930-12
15 Sagital ASM4 -0.3926 1.43337357798301e-11
16 Sagital ASM5 -0.2727 4.421554721786976-06
17 (veri setinden | - o i ASM6 0.06913 0.253166361714272
cikarildi)
18 Sagital ASM7 0.4803 2.793879279962356-17
19 Sagital ASM8 0.6651 1.70295172311148¢-36
20 Sagital ASM9 0.4791 3.42753055699060e-17
21 Sagital ASM10 0.5599 4.26887644378205¢-24
22 Sagital ASMI1 0.4277 1.16364372785538¢-13
23 Sagital ASMI2 -0.1608 0.00753775796008991
24 Sagital ASM13 -0.5369 6.108126499846486-22
25 Sagital ASM14 20.6672 8.57610732760090e-37
26 Sagital ASM15 20.6270 1.87094962447309e-31
27 (veri setinden | o ooy ASM16 -0.0126 0.834185741065315
cikarildr)

27°den 22’ye korelasyon tabanli 6zellik se¢me metodu ile indirilen 6zellikler
cesitli smiflama algoritmalari ile siniflandirilmis ve sonuglar Cizelge 8.13’de
verilmistir. 10 kat ¢apraz-gegerlilik testi uygulanarak MLP ile %93.98, DVM ile
%94.73, naive bayes ile %91.72 ve karar agaclart ile %94.36’lik siniflama dogrulugu
elde edilmistir. En iyi siniflama dogrulugunu destek vektér makinalari algoritmasinin

verdigi gorillmiistiir.
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Cizelge 8.13. 22 o6zellikli veri kiimesinin 10 kat ¢apraz-gecerlilik testi ve ¢esitli siiflayicilar ile
siiflandirma sonuglari

. 10 kat capraz-gecerlilik testi
Performans Olgiitleri
MLP DVM | Naive Bayes Karar Agaclan

Ozellik Sayis1 22 22 22 22
Smiflama Dogrulugu (%) 93.98 94.73 91.72 94.36
Hassasiyet(%6) 95.37 97.10 92.48 97.10
Secicilik (%) 91.39 90.32 90.32 89.24
Duyarhhik 0.9537 | 0.9491 0.9467 0.948
Anma Degeri 0.9537 | 0.9710 0.9248 0.9710
f-olgiitii 0.9537 0.96 0.9356 0.9572
Kappa degeri 0.9745 | 0.9738 0.9756 0.9737
Roe birisi Altinda 0.9886 | 09372 |  0.9753 0.9141
Hesaplama Siiresi (saniye) | 1.61 0.09 0.03 0.008

Ozellik se¢imi yapilmis verilerin siniflama performans: yukarida anlatilmis. Ozellik
sayist azaltilmamis ham verilerin siniflama performasi ise Cizelge 8.14’de verilmistir.
27 ozellikli verilerin 10 kat capraz-gegerlilik testi uygulanarak ¢esitli siniflama
algoritmalari ile siniflandirma performanslari su sekildedir: MLP ile %93.45, destek
vektor makineleri ile %94.54, naive bayes ile %92.36, karar agaclar ile %93.45°dir. En

1yi siniflama dogrulugunu destek vektér makinalar algoritmasinin verdigi goriilmiistiir.
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Cizelge 8.14. 27 6zellikli veri kiimesinin 10 kat ¢apraz-gecerlilik testi ve ¢esitli siiflayicilar ile
siiflandirma sonuglari

10 kat capraz-gecerlilik testi

Performans Olgiitleri MLP (ANN model) | DVM | Naive Bayes Karar Agaclan
Ozellik Sayis1 27 27 27 27
Siniflama Dogrulugu (%) 93.45 94.54 92.36 93.45
Hassasiyet(%6) 95.60 97.25 92.30 96.15
Secicilik (%) 89.24 89.24 92.47 88.17
Duyarhhik 0.9456 0.9465 0.96 0.9408
Anma Degeri 0.9560 0.9725 0.9230 0.9615
f-olciitii 0.9508 0.9593 0.9411 0.9510
Kappa degeri 0.9753 0.9745 0.9766 0.9750
ROC Egrisi Altinda

Kalan Alan 0.9827 0.9325 0.9726 0.9035
Hesaplama Siiresi (saniye) 2.59 0.13 0.05 0.16

Ozellik sayisinin indirgenmeden onceki yani 27 6zellikli veri kiimesinde en yiiksek
simiflama dogrulugu destek vektér makineleri ile %94.54 olarak bulunmustur. 22
ozellikli veri kiimesinde en yiiksek smniflama dogrulugu %94.73 ile yine destek vektor
makinalar1 ile elde edilmistir. 5 6zellikli veri kiimesinde ise %96 gibi yiiksek bir
siniflama dogrulugu karar agaclari ile elde edilmistir. Ozellik sayisinin indirgenmesi
siniflama dogrulugunu 6nemli 6l¢iide arttirdigr goriilmiistiir.

27, 22 ve 5 ozellikli veri kiimeleri yapay Sinir aglar1 algoritmalarindan radyal
tabanli fonksiyon (RTFA) aglart ve Ogrenmeli vektor kuantalama (LVQ) ile
siniflandirilmis ve sonuclar Cizelge 8.15°de gosterilmektedir. 5 6zellik i¢in RTFA aglari
ve LVQ ile %95.27 siniflama dogrulugu elde edilmistir. 22 6zellik i¢in radyal tabanl
fonksiyon aglart %95.48 ve LVQ ile 89.09 siniflama dogrulugu elde edilmistir. 27
ozellik icin RTFA aglart %94.90 ve oOgrenmeli vektor kuantalama %88 siniflama
dogrulugu elde edilmistir. En yiikksek smiflama dogrulugu ¢ok kiiciik bir farkla 22
ozellikli veri kiimesi i¢cin RTFA ile elde edilmistir. Fakat 5 6zellikli radyal tabanh
fonksiyon aglar1 ve LVQ algoritmalar1 da %95.27 ile oldukca yiiksek bir simiflama

dogrulugu elde edilmistir.
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Cizelge 8.15. 5, 22 ve 27 6zellikli veri kiimelerinin 10 kat capraz-gegerlilik testi ve ¢esitli siniflayicilar ile
siiflandirma sonuglari

. 10 kat ¢apraz-gecerlilik testi

Performans Olgiitleri

RTFA LVQ RTFA LVQ RTFA LVQ
Ozellik sayist 5 ozellik 5 dzellik 22 ozellik 22 ozellik 27 ozellik 27 dzellik
Siniflama Dogrulugu 952727 05.272
(%) . 2727 95.4872 89.0977 94.9091 88
Hassasiyet (%) 95.6044 97.8022 95.9537 94.7976 94.5054 93.9560
Secicilik (%) 94.6236 90.3225 94.6236 78.49 95.6989 76.3440
Duyarhhik 0.9720 0.9518 0.9707 0.8913 0.9772 0.8860
Anma Degeri 0.9560 0.9780 0.9595 0.9479 0.9450 0.9395
f-olgiitii 0.9639 0.9647 0.9651 0.9187 0.9608 0.912
Kappa Degeri 0.8952 0.8930 0.9013 0.7535 0.888 0.7239
ROC Egrisi altinda
Kalan alan 0.977 0.941 0.9777 0.889 0.974 0.852
g;ila)‘"ama Zamam 0.27 0.01 0.05 0.01 0.06 0.02

Ayrica 27, 22 ve 5 oOzellikli veri kiimeleri k en yakin komsu algoritmasi ile
siiflandirilmistir. Sonuglar Cizelge 8.16°de verilmistir. Burada k degeri sirasi ile 1, 3,
5, 7 ve 10 olarak her ii¢ veri kiimesi i¢inde denenmistir. Ozellik secme islemi
yapilmamis veri kiimesinde k=1 degeri i¢in en yliksek %94.18’lik siniflama
dogruluguna ulagilmistir. F- skor tabanli 6zellik se¢im metodu ile 6zellik sayis1 27’ den
5’e indirilen veri kiimesinde k=7 deger i¢in %95.27 siniflama dogrulugu elde edilmistir.
Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi ile Ozellik sayisi 27’den 22’ye indirilen veri
kiimesinde k=1 degeri i¢cin %94.54 ile en yiiksek siiflama dogrulugu elde edilmistir.

Tez calismasi igin gelistirilen bir diger veri agirliklandirma yontemi ortalama
kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemidir. Bu yontemin ¢alisma prensibi
Boliim 7.1°de ayrintili olarak anlatilmistir.

Bel bolgesi aksiyal ve sagital MR goriintiilerinden elde edilen 27 hibrit 6zellik
vektorli, ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemine tabi

tutulmustur.
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Sekil 8.17°de (a) lineer olarak ayrilamayan iki 6zellik vektorii goriilmektedir. Bu

iki Ozellik vektoriine ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemi

uygulandiginda bu o6zellik  vektoriiniin

goriilmektedir.

lineer olarak ayrilabilir hale geldigi

Cizelge 8.16. 27 6zellikli veri kiimesinin 10 kat ¢apraz-gecerlilik testi ve ¢esitli siniflayicilar ile
siiflandirma sonuglar

k-NN simiflayicisi i¢in k

degeri Siiflama Dogrulugu Ozellik Sayisi Kullamlan Metot
k=1 94.18* 27
::g g;gg ;; Ozellik segimi metodu
= ' Kullanilmamus.
k=7 91.63 27
k=10 92 27
k=1 93.81 5
k=3 94.54 5 F-skor tabanli 6zellik segimi
k=5 93' 45 5 metodu uygulanmis ve
- ; dzellik say1s1 27°den 5’e
E:Io 9955'2277* g indirilmis.
k=1 94.54* 22
k=3 93.45 22
k=5 93.09 22
k=7 93.09 22 Korelasyon tabanli 6zellik
- : se¢imi metodu uygulanmis
E:éO ggig gg ve Ozellik sayis1 27°den
- 5309 = 22°ye indirilmis
k=7 93.09 22
k=10 92.36 22
Lineer olarak aynlamayan Veri Kiimesi
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Sekil 8.17. iki 6zellik igin (a) dogrusal olarak ayrilamayan ve (b) dogrusal olarak ayrilabilen veriler
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Bel bolgesi MR goriintiilerinden elde edilen 27 adet hibrit 6zellik vektoriiniin k-
en yakin komsu algoritmasi ile ham ve ortalama kayma kiimeleme tabanl
agirliklandirilmis veri kiimeleri siniflandirildiginda sonuglar Cizelge 8.17°de verilmistir.
Buna gore 10 kat capraz-gecerlilik testi uygulanarak agirliklandirilmamis ham veri
kiimesi i¢in %94.18 siniflama dogrulugu elde edilirken ortalama kayma kiimeleme
tabanli veri agirliklandirma yontemi uygulandiginda %98.63 siniflama dogruluguna
ulagilmistir. Veri kiimeleri %50 test ve %50 egitim kiimesi olarak ayrildiginda ham
verilerin k-en yakin komsu algoritmasi uygulandiginda %91.97, ortalama kayma
kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemi uygulandiginda %100 siniflama

dogrulugu elde edilmistir.

Cizelge 8.17. Ham ve OKKTVA ile agirliklandirilmig verilerin k-NN ile siniflama sonuglari

Veri Bolme 10 kat capraz-gecerlilik testi 50-50% Egitim ve Test Olarak
Yontemi Ayrilmg

Performans Ham Veri Agirhkh veri Ham Veri Agirhikh veri
Olciitleri Kiimesi kiimesi Kiimesi kiimesi
Siiflama
Dogrulugu (%) 94.18 99.6350 91.97 100
Hassasiyet(%6) 96.70 99.4475 93.18 100
Secicilik (%) 90.32 100 89.79 100
Duyarhhik 0.9513 1 0.9425 1
Anma Degeri 0.9670 0.9944 0.9318 1
f-olciitii 0.9591 0.9972 0.9371 1
ROC Egrisi
Altinda Kalan 0.937 0.996 0.915 1
Alan
Kappa degeri 0.8772 0.9919 0.826 1

Bel bolgesi MR goriintiilerinden elde edilen 27 adet hibrit 6zellik vektoriiniin
radyal tabanli fonksiyon sinir aglar1 algoritmasi ile ham ve ortalama kayma kiimeleme
tabanl agirliklandirilmis veri kiimeleri siniflandirildiginda sonuglar Cizelge 8.18°de
verilmistir. Buna gore 10 kat capraz-gecerlilik testi uygulanarak agirliklandirilmamis
ham veri kiimesi i¢in %93.45 smiflama dogrulugu elde edilirken Ortalama Kayma
Kiimeleme Tabanli Veri Agirliklandirma yontemi uygulandiginda %99.63 smiflama
dogruluguna ulasilmistir. Veri kiimeleri %50 test ve %50 egitim kiimesi olarak
ayrildiginda ham verilerin radyal tabanli fonksiyon sinir aglari algoritmasi yakin komsu
algoritmas1 uygulandiginda 9%92.70, Ortalama Kayma Kiimeleme Tabanli Veri
Agirliklandirma yontemi uygulanmis agirliklandirilmis veri kiimelerine uygulandiginda

%100 siniflama dogrulugu elde edilmistir.
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Cizelge 8.18. Ham ve OKKTVA ile agirliklandirilmig verilerin RTFA ile siniflama sonuglar

Veri Bolme 10 kat capraz-gecerlilik testi 50-50% Egitim ve Test Olarak
Yontemi Ayrilmg

Performans Ham Veri Agirhikh veri Ham Veri Agirhikh veri
Olgiitleri Kiimesi kiimesi Kiimesi kiimesi
Smiflama
Dogrulugu (%) 93.45 99.63 92.70 100
Hassasiyet(%6) 93.40 99.44 89.77 100
Secicilik (%) 93.54 100 97.95 100
Duyarlihk 0.9659 1 0.9875 1
Anma Degeri 0.9340 0.994 0.8977 1
f-olgiitii 0.9497 0.997 0.9404 1
ROC Egrisi
Altinda Kalan 0.967 0.996 0.948 1
Alan
Kappa degeri 0.856 0.991 0.8467 1

Son olarak tez ¢alismasinda kullanilmak iizere Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi
Radyoloji Boliimiinden elde edilen veriler 3 smifli (spinal stenoz, dejeneretif disk ve
normal) olarak MLP, DVM, naive bayes ve karar agacglari algoritmalari ile analiz
edilmistir. 10 kat ¢apraz-gegerlilik testine tabi tutulan verilerden elde edilen sonuclar
Cizelge 8.19’da verilmistir. Buna gore: ¢ok katmanl algilayici ile yapilan
siiflandirmada %81.45, destek vektor makinesi ile yapilan siniflandirmada %81.45,
naive bayes smiflayicisi ile yapilan smiflandirmada %78.90, Karar agaglar1 (ID3
algoritmasi) ile yapilan smiflandirmada %89.09 siniflama dogrulugu elde edilistir. En

yiiksek siniflama basaris1 %89.09 ile karar agaglar1 algoritmasinda elde edilmistir.

Cizelge 8.19. 3 simfli ham verilerin MLP, DVM, naive bayes ve Karar agaglar1 ile siniflandirma sonuglari

10 kat capraz-gecerlilik testi
Performans Olgiitleri MLP | DVM Naive Bayes Karar Agaclar
Sinif Sayisi 3 3 3 3
Siiflama Dogrulugu (%) | 81.45 | 81.45 78.90 89.09
Hassasiyet (%) 80.18 | 81.56 77.67 86.95
Segicilik (%) 86.20 | 81.03 83.33 95.58
Duyarhhk 0.95 0.94 0.94 0.98
Anma Degeri 0.80 0.81 0.77 0.86
f-oleiitii 0.87 0.87 0.85 0.92
Kappa Degeri 0.63 0.61 0.58 0.78
ROC Egrisi Alunda 0.94 | 0.877 0.911 0.933
Kalan Alan
Hesaplama Siiresi (saniye) 2.7 0.18 0.05 0.15

Yukarida bahsedilen 3 sinifli ham veriler, tezin ilgili kisminda anlatilan bulanik
c-ortalamalar yontemi ile agirliklandirilmis ve yine MLP, DVM, naive bayes ve karar

agaclar1 algoritmalari ile analiz edilmistir. Elde edilen analiz sonuglar Cizelge 8.20°de
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verilmistir. Buna gore: ¢ok katmanli algilayict ile yapilan smiflandirmada %94.90,
destek vektor makinesi ile yapilan siniflandirmada %90.90, naive bayes siniflayicisi ile
yapilan smiflandirmada 9%92.72, karar agaclar1 (C4.5 algoritmasi) ile yapilan
siiflandirmada %97.09 siniflama dogrulugu elde edilistir. En yiiksek siniflama basarisi
%97.09 ile yine karar agaglar algoritmasinda elde edilmistir. Ayrica agirliklandirilan

verilerin siniflama basarisinin bariz bir sekilde arttig1 goriilmiistiir.

Cizelge 8.20. 3 simifl1 ikili bulanik c-ortalama ile agirliklandirilan verilerin MLP, DVM, naive bayes ve
karar agaglari ile siniflandirma sonuglari

10 kat ¢apraz-gecerlilik testi

Performans Olgiitleri MLP | DVM Naive Bayes Karar Agaglar
Simif Sayisi 3 3 3 3
Siniflama Dogrulugu (%) | 94.90 | 90.90 92.72 97.09
Hassasiyet (%0) 92.85 | 87.92 90.09 96.29
Segicilik (%) 100 100 100 98.83
Duyarhik 1 1 1 0.99
Anma Degeri 0.92 0.87 0.90 0.96
f-olgiitii 096 | 0.93 0.94 0.97
Kappa Degeri 0.89 0.81 0.85 0.94
ROC Egrisi Altinda 0991 | 0.95 0.989 098
Kalan Alan

Hesaplama Siiresi (saniye) | 1.08 0.06 0.02 0.02

Son olarak 3 smifli ham veriler, tezin ilgili kisminda anlatilan ortalama kayma
kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemi ile agirliklandirilmis ve yine MLP,
DVM, naive bayes ve karar agaclari algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Elde edilen
analiz sonuclar1 Cizelge 8.21°de verilmistir. Buna gore: Cok katmanli algilayict ile
yapilan simiflandirmada %100, destek vektér makinesi ile yapilan siniflandirmada
%100, naive bayes simiflayicisi ile yapilan siniflandirmada %99.27, karar agaclar1 (ID3
algoritmasi) ile yapilan siniflandirmada %99.27 smiflama dogrulugu elde edilistir. En
yiiksek smiflama basarisi %100 ile MLP ve DVM algoritmalarinda elde edilmistir.
Ayrica agirliklandirilan verilerin siniflama basarisinin ¢ok fazla bir sekilde arttigi
goriilmiistiir. Ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma yontemi ile
agirliklandirilmis verilerin bulanik c-ortalama ile agirliklandirilan verilerden daha iyi

siniflama sonucu verdigi agik bir sekilde goriilmiistiir.
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Cizelge 8.21. 3 simifli OKKTVA ile agirliklandirilan verilerin MLP, DVM, naive bayes ve Karar agaglari
ile siniflandirma sonuglari

10 kat capraz-gecerlilik testi
Performans Olgiitleri MLP | DVM Naive Bayes Karar Agaclar
Simif Sayisi 3 3 3 3
Smiflama Dogrulugu (%) 100 100 99.27 99.27
Hassasiyet (%) 100 100 98.91 99.45
Segicilik (%) 100 100 100 98.91
Duyarhiik 1 1 1 0.99
Anma Degeri 1 1 0.98 0.99
f-olgiitii 1 1 0.99 0.99
Kappa Degeri 1 1 0.98 0.98
ROC Egrisi Altinda 1 1 0.993 0.992
Kalan Alan
Hesaplama Siiresi (saniye) | 2.36 | 0.14 0.05 0.06
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9. SONUCLAR VE ONERILER

Bel bolgesi rahatsizliklarinin en belirgin ortak belirtisi bel agrisidir. Basg
agrisindan sonra tiim diinyada en sik goriilen agri c¢esidi bel agrisidir. Bel
rahatsizliklarinin dogru ve hizli teshisi hastalarin yasam kalitesinin artirilmasi, is gilicii
kayiplarinin azaltilmasi1 gibi faydali sonug¢lar doguracagi agiktir. Bu rahatsizliklarin
teshisinde radyologlar ¢ogunlukla hem aksiyal hem de sagital goriintiileri inceleyerek
karar vermektedirler. Ancak hastanelerimizde az sayida radyologun ¢ok sayida hastaya
ait MR goriintiilerine bakarak rapor hazirlamasi siirecinde yanlis teshis konulmasi gibi
problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir durumlari en aza indirmek i¢in giiniimiiz tip
diinyasinda uzmanlara veya radyologlara yardimci bilgisayar destekli teshis (BDT)
sistemleri kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, aksiyal ve sagital MR goriintiileri iizerinden bel bolgesi
rahatsizliklarinin teshisinde doktor, radyolog ve uzmanlara yardimci olabilecek bir
bilgisayar destekli teshis sistemi sunulmustur. Calismada hem aksiyal hem de sagital
gorlintlilerin ayn1 anda kullanilmasi ile daha yiiksek basari orami ile bir teshis
konulmasina yardimc1 bir BDT ortaya ¢ikmasi saglanmustir.

Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji Béliimii’nden alinan 55
hastaya ait aksiyal ve sagital MR goriintiisii bu c¢aligmada kullanilmistir. Bununla
birlikte Uluslararasi UCI veritabanindan alinan Vertebral Column veri seti (310
hastadan alinan 6zellikler) de ¢calismamizda kullanilan bir diger veri kiimesidir.

Calismanin ilk asamasinda 55 hastaya ait aksiyal ve sagital MR goriintiilerine 6n
islem uygulanmistir. Bu asamada goriintiilerin iyilestirilmesi anlaminda histogram
esitleme ve medyan filtreleme kullanilmistir. Ardindan, goriintiilerdeki gereksiz
bolgelerin atilmasi amaciyla; aksiyal goriintiilerde spinal kanal bolgesini igeren kisim
ile sagital goriintiilerde her bir disk araligini iceren kisimlar manuel olarak kesilmistir.
Bu asamada otomatik olarak segmentasyon yapilmasi igin gerekli teknikler uygulanmus,
ancak gerek hastalarin fizolojik yap1 farkliliklar1 gerekse radyolojide goriintiilerin
alinmasi sirasinda bir standart ¢ekim uygulanmamasi sebebiyle basarili sonug¢ elde
edilememistir.

On islem asamasinda kesilerek elde edilen spinal kanal ve disk bolgesi
goriintliler lizerinde 6zellik ¢ikarimi islemi gergeklestirilmistir. Bu asamada aksiyal

goriintiilerden elde edilen spinal kanal bolgesi tizerinde 8 adet (6 adet spinal kanal
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icerisinde yatay ve dikey genislik ile 2 adet sag ve sol lateral kanal genislik 6l¢iimleri)
Olciim yapilmistir. Sagital MR goriintiilerinden elde edilen disk bolgesine aktif sekil
model teknigi yardimiyla 16 adet veri igeren kiime elde edilmistir. Bu veri kiimesine
ayrica ilgili diskin genisligi, yiiksekligi ve parlaklik degeri de eklenerek toplamda 19
adet veri igeren kiime elde edilmistir.

Sagital ve aksiyal MR goriintiilerinden elde edilen 27 (8 aksiyal + 19 sagital)
Ozellik igeren hibrit 6zellik vektorii bir sonraki asamaya aktarilmistir. Bu asamada,
hibrit 6zellik vektoriine 6zellik se¢imi algoritmalarindan f-skor tabanli 6zellik se¢imi
(FSTOS) ve korelasyon tabanli 6zellik secimi (KTOS) yontemleri uygulanmistir. Bunun
sonucunda FSTOS uygulanarak 5 adet veri igeren kiime, KTOS uygulanarak 22 adet
veri iceren veri kiimesi elde edilmistir. Ozellik sayis1 indirilen bu veri kiimelerin bu tez
calismasinda gelistirilen ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma
(OKKTVA) yontemi ile veri agirliklandirma islemi uygulanmistir. Agirliklandirilan bu
veri kiimeleri bir sonraki asamada siniflandirma islemine tabi tutulmuslardir.

Smiflandirma (teshis) asamasinda hem indirgenmemis (27 adet 6zellik iceren)
hem de 6zellik sayis1 azaltilan veri kiimelerine (5 adet ve 22 adet 6zellik iceren) ¢ok
katmanli algilayict (MLP), destek vekor makinesi (DVM), Naive Bayes ve karar
agaclar1 yontemleri uygulanmistir. Bununla birlikte yine ayni 6zellik vektorlerine radyal
tabanli fonksiyon aglar1 (RTFA) ve 6grenmeli vektor kuantalama (LVQ) smiflayicilar
ile simiflandirilmastir.

Uluslararas1 UCI Makine Ogrenmesi veritabanindan alman veri kiimesine ise
once ikili bulanik c-ortalamalar1 yontemi ile veri agirliklandirma gergeklestirilmistir. Bu
islemin sonucunda elde edilen agirliklandirilmis veri kiimesi k-en yakin komsuluk (K-
NN), MLP, Naive Bayes ve DVM yontemleri kullanilarak siniflandirilmigtir.

55 hastadan alinan aksiyal ve sagital MR goriintiilerinden elde edilen 6zellik
vektorlerinin 2 siif i¢in (Normal / Anormal) smiflama dogruluguna gore alinan
sonuglara gore indirgenmemis veri (27 adet 6zellik) i¢in en basarili sonug (% 94.90)
RTFA ile elde edilmistir. 22 adet 6zellik vektoriine indirgenmis veri kiimesi i¢in en
basarili sonug (% 95.48) RTFA ile elde edilmistir. 5 adet 6zellik vektoriine indirgenmis
veri kiimesi i¢in en basarili sonug (% 96.00) karar agaclar1 yontemi ile elde edilmistir.

55 hastadan alinan aksiyal ve sagital MR goriintiilerinden elde edilen
indirgenmemis 6zellik vektoriiniin (27 adet 6zellik) 3 smif igin (Normal / Spinal Stenoz
/ Dejeneratif Disk) siniflandirilmistir. Elde edilen analiz sonuglarina goére; ¢cok katmanl

algilayict ile yapilan smiflandirmada %94.90, destek vektor makinesi ile yapilan
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simiflandirmada %90.90, naive bayes siniflayicisi ile yapilan siniflandirmada %92.72,
karar agaclar1 (C4.5 algoritmasi) ile yapilan siniflandirmada %97.09 siniflama
dogrulugu elde edilistir. En yiiksek siniflama basaris1 %97.09 ile yine karar agaclar
algoritmasinda elde edilmistir.

Hem 2 sinif hem de 3 smifli indirgenmemis veri kiimesine (27 adet 6zellik)
uygulanan ortalama kayma kiimeleme tabanli veri agirliklandirma (OKKTVA) sonucu
elde edilen 6zellik vektoriinii siniflandirdigimizda siniflandirma basaris1 2 sinifa gore
RTFA ve LVQ i¢in %99.63, 3 smifa gore MLP ve DVM i¢in %100 bulunmustur.
Dolayisiyla veri agirliklandirma yonteminin digerlerine gore ¢ok basarili sonug verdigi
gozlemlenmistir. OKKTVA yontemi bu tez ¢aligmasinda gelistirilen yeni bir yontem
olarak bilime katki saglamistir. Literatiire yeni katki anlaminda gelistirilen bu yontemin
baska veri kiimelerine de basari ile uygulanabilecegi ongoriilmektedir.

Tez calismasi igin gelistirilen bu sistem c¢evrimdist (offline) caligmaktadir.
llerleyen zamanlarda yapilacak galigsmalarda hastalardan elde edilecek 6l¢iim sonuglari
¢evrimi¢i (online) olarak analiz edilmek suretiyle daha hizli karar verme siireci
yasanabilecektir. Ayrica daha farkli 6zellik se¢cim ve veri agirliklandirma teknikleri
kullanilarak siniflama basaris1 arttirilabilir.

Sonug olarak, insanlarin bel rahatsizliklarina yakalanma sikligi, bu rahatsizliga
yakalanan kisilerdeki yasam kalitesinin diismesi, is giicii kayiplari, erken emeklilik ve
tedavi maliyetlerinin biiyiikliigli gibi parametreler diisiiniildiigiinde tez g¢alismasinda

gelistirilen BDT sisteminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.
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EK-2 Tezde Kullanilan Yazilimlarin Ekran Goruntiileri

Tez caligmasimnin Onislem asamasinda MR goriintiilerinin iyilestirilmesi (histogram
esitleme ve medyan filtreleme) ve kesme islemleri icin MATLAB GUI ortaminda
gelistirilen yazilimin ekran goriintiileri (Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3) asagida verilmistir.

— Gorintd 1 — Gorintd 2

[ Elle Cropla \ (Otomatik Segmente |
— Olcamler-
Alan Bul ‘ [ Uzunluk Ol ‘
Dosyaya Yaz
ek I ustwox __________»
— Resim Bilgil
Histogram Diagram
Resim Boyutu 270 X 1181
‘ Cikg

Sekil 1. On islem asamasi ana ekrani

Gozat

— Gorintu 1 — Gorintd

Medyan Fit ‘ imAdjust | \ Elle Cropla ‘ Otomatik Segmente

Motion Fitter ‘ Wiener |

Dlciimle
— Olci

Gray Th ] "
Sy Ie ‘ Gaussian ’ Alan Bul I ’ Uzunluk Olg ]
Keskinlestir

= Dosyaya Yaz

g

Reset l e -
— Resim Bilgileri— - -
Histogram Diagram
Resim Boyutu 270 X 1161
Cikig

Sekil 2. Ilgili bolgenin kesilmesi ekran goriintiisii



119

Gozat

— Gorunti 1

— Gorunti 2

— Pre-Processing-

—

Segmentasyon—
Medyan Filt ‘ ‘ imAdjust ‘ Elle Cropla ‘ Otomatik Segmente:
‘ Motion Fitter ‘ ’ Wiener ‘
= =~ — Olgiimier
Gray Thres i 3
‘y—‘ ’ Gaussian ‘ Alan Bul ‘ { Uzunluk Olc J
Keskinlestir
‘ ¥ ‘ ’ Dosyaya Yaz
Reset i
— Resim Bilgileri
Histogram Diagram
Resim Boyutu 270 X 1161

Sekil 3. Ilgili bdlge iizerinde dlgiim islemi

Tez c¢alismasmin siniflandirma asamasinda ozellik ¢ikarimindan elde edilen 6zellik
vektorleri, Waikato Universitesinde gelistirilmis acik kaynak kodlu WEKA makine
ogrenmesi Yyaziliminda siniflandirilmigtir. Smiflandirma isleminin adimlarii gosteren
ekran gorintiileri (Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7) asagida verilmistir.

]

Open file...

Filter

Choose | Mone

Current relation

Open LRL...

Open OB...

Weka Explorer

Generate... Undo

Selected attribute

Distinct: Mone

Type: None
Unique: None

Relation: Mone Mame: Mone
Instances: None Attributes: None Missing: Mone
Attributes
Remove
Status

‘Welcome to the Weka Explorer

Sekil 4. Weka yazilimi ana ekran goriintiisii

v | visualize Al

Log ‘“hxu
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Lr] Weka Explorer - O ms

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Open file... | | Open URL... | | Open DB... | | Generate... | Undo Edit... | | Save...
Filter
| Choose ”Nnne ” Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: edearning MName: f1 Type: Mumeric
Instances: 310 Attributes: 7 Missing: 0 (0%) Distinct: 306 Unique: 302 (37%)
Attributes Statistic value
All ‘ ‘ None ‘ ‘ Invert | | Pattern | Minimum 12.238
Maximum 158.814
Mean 60,582
Do 43 StdDev .04
2 1f2
3[1F3
4 1f4
5 _fS ‘Class: dass (Nom) (" " Visualize All
& |6
7|[|dass

a4

Remove

1774 a6.03 158 &1

Status

oK ‘xo

Sekil 5. Agilan dosyanin istatistiki bilgiler ekran goriintiisii

e} Weka Explorer = B
‘ Prepmcassl Classify | Cluster I Associate I Select attributes I \(lsualize‘
Classifier
1 weka ~ |
=~ | dassifiers
= || bayes r output
-
.
# BayesianLogisticRegression
-4 BayesNet
# ComplementMaiveBayes
-4 DMNBtext
.
-4 MalveBayes
-4 MaiveBayesMultinomial
[ - # MaiveBayesMultinomialUpdateable
- 4 MaiveBayesSimple
|: - 4 MNaiveBayesUpdateable
.
M k- | functions
e | lazy
i ) meta
£ Ly mi
i L) misc
= [ rules
-4 ConjunctiveRule
DedisionTable
DTHB hd
Filter... | | Remove filter | ‘ Close |

Status

ok 4

Sekil 6. Weka yazilimi kiitiiphanesinde yer alan siniflama algoritmalari
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Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|

Classifier

| Choose "NaiveBayes

Test options
() Use training set

() Percentage split

() Supplied test set Set...

(@) Cross-validation  Folds EI
%

Classifier output

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absclute error

| More options...

{Mom) dass

Result list {right-dlick for options)

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate

0.9395 0.02

0.98 0.005

Weighted Awvg. 0.99 0.015

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
209 11 a = normal
b = abnormal

307 99.0323 3%
3 0.9677 %
0.8778
0.0085
0.0849
1.9361 %

18.1662 %
310
Precision Recall F-Measure

0.991 0.995 0.993

0.9% 0.98 0.985

0.93 0.99 0.99

ROC Are:
1
1
1

>

Status
OK

Sekil 7. Naive bayes algoritmasi ile siniflama sonuglari
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EK-3 Tezde Gelistirilen Ortalama Kayma Kiimeleme Tabanh Veri
Agirhiklandirma Yonteminin Matlab Kodlar:

clc;

clear all;

load yavuz_3 class_full;

dataPts=yavuz_3 class_full(:,1:11);

dataPts=dataPts’;

bandWidth=5.75;

[clustCent,data2cluster,cluster2dataCell] = MeanShiftCluster(dataPts,bandWidth);

function [clustCent,data2cluster,cluster2dataCell] =
MeanShiftCluster(dataPts,bandWidth,plotFlag);
%perform MeanShift Clustering of data using a flat kernel

%

% ---INPUT---

% dataPts - input data, (hnumDim X numPts)

% bandWidth - is bandwidth parameter (scalar)

% plotFlag - display output if 2 or 3D  (logical)

% ---OUTPUT---

% clustCent - is locations of cluster centers (numDim x numClust)

% data2cluster - for every data point which cluster it belongs to (numPts)
% cluster2dataCell - for every cluster which points are in it (numClust)

%

% Bryan Feldman 02/24/06

% MeansShift first appears in

% K. Funkunaga and L.D. Hosteler, "The Estimation of the Gradient of a

% Density Function, with Applications in Pattern Recognition”

%*** Check input ****
if nargin < 2

error('no bandwidth specified’)
end

if nargin < 3
plotFlag = true;
plotFlag = false;

end
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%**** Initialize stuff ***
[numDim,numPts] = size(dataPts);

numClust =0;

bandSq = bandWidth”2;

initPtinds = 1:numPts;

maxPos = max(dataPts,[],2); %biggest size in each dimension
minPos = min(dataPts,[],2); %smallest size in each dimension
boundBox = maxPos-minPos; %bounding box size

sizeSpace = norm(boundBox); %indicator of size of data space
stopThresh = 1e-3*bandWidth; %when mean has converged
clustCent  =T[J; %center of clust

beenVisitedFlag = zeros(1,numPts,'uint8'); %track if a points been seen already
numinitPts = numPts; %number of points to posibaly use as
initilization points

clusterVotes = zeros(1,numPts,'uintl6’); %used to resolve conflicts on cluster
membership

while numInitPts

tempind = ceil( (numlInitPts-1le-6)*rand); %pick a random seed point

stind = initPtIinds(templind); %use this point as start of mean

myMean = dataPts(:,stInd); % intilize mean to this points
location

myMembers  ={]; % points that will get added to this cluster

thisClusterVotes = zeros(1,numPts,'uint16’); %used to resolve conflicts on

cluster membership
while 1~ %loop untill convergence

sqDistToAll = sum((repmat(myMean,1,numPts) - dataPts).*2); %.dist squared
from mean to all points still active

ininds = find(sqDistToAll < bandSq); %points within bandWidth

thisClusterVotes(inlnds) = thisClusterVVotes(inInds)+1; %add a vote for all the in
points belonging to this cluster

myOldMean = myMean; %save the old mean

myMean = mean(dataPts(:,inInds),2); %compute the new mean

myMembers = [myMembers ininds]; %add any point within
bandWidth to the cluster

beenVisitedFlag(myMembers) = 1; %mark that these points have
been visited

%*** plot stuff ****
if plotFlag
figure(12345),clf,hold on
if numDim ==
plot(dataPts(1,:),dataPts(2,:),".")
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plot(dataPts(1,myMembers),dataPts(2,myMembers),'ys")
plot(myMean(1),myMean(2),'go’)
plot(myOldMean(1),myOldMean(2),'rd")
pause
end
end

%**** if mean doesn't move much stop this cluster ***
if norm(myMean-myOIldMean) < stopThresh

%check for merge posibilities
mergeWith = 0;
for cN = L:numClust
distToOther = norm(myMean-clustCent(:,cN));  %distance from posible
new clust max to old clust max

if distToOther < bandWidth/2 %if its within bandwidth/2 merge
new and old
mergeWith = cN;
break;
end
end

if mergeWith >0 % something to merge
clustCent(:,mergeWith) = 0.5*(myMean+clustCent(:,mergeWith));
%record the max as the mean of the two merged (I know biased twoards new ones)
%clustMembsCell{mergeWith} = unique([clustMembsCell{mergeWith}
myMembers]); %record which points inside
clusterVotes(mergeWith,:) = clusterVotes(mergeWith,:) + thisClusterVotes;
%add these votes to the merged cluster
else  %its a new cluster

numClust = numClust+1; %increment clusters
clustCent(:,numClust) = myMean; %record the mean
%clustMembsCell{numClust} = myMembers; %store my
members
clusterVotes(numClust,:) = thisClusterVotes;
end
break;
end
end
initPtinds = find(beenVisitedFlag == 0); %we can initialize with any of the
points not yet visited
numlInitPts = length(initPtinds); %number of active points in set

end
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[val,data2cluster] = max(clusterVotes,[],1); %a point belongs to the cluster
with the most votes

%*** If they want the cluster2data cell find it for them
if nargout > 2
cluster2dataCell = cell(numClust,1);
for cN = 1:numClust
myMembers = find(data2cluster == cN);
cluster2dataCell{cN} = myMembers;
end
end
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