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OZET

GORUNTU iSLEME VE MAKINE OGRENMESi YONTEMLERIYLE
KARACIGER TOMOGRAFi GORUNTULERINDE BENIGN VE MALIGN
KITLENIN TESPITi
Caner KOCAMAZ
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Sait Can YUCEBAS
29/01/2024,37

Bu ¢aligma, goriintii isleme ve makine 6grenme yontemleri kullanarak. Karaciger
tomografi taramalarindan elde edilen goriintiilerde benign (iyi huylu) ve malign (kotii huylu)
kitle tespitine yonelik yapay zeka arastirma modelini gelistirmek, radyologlarin hasta
bakiminin kalitesini ve giivenligini iyilestirerek daha dogru ve verimli olmasin1 saglamak,
maliyetlerin ve gereksiz tibbi prosediirlerin azaltilmasina yardimci olabilmeyi
amaglamaktadir. Bu calismadaki deneylerde bir 6zel hastaneden alinan anonim hale
getirilmis iyi huylu tiimoér (FBNH, Hemanjiom, Kist) ve kotii huylu timér (HCC,
Kolanjiosellular, Metastaz) goriintii seti 6rnekleri kullanilmistir. Goriintii islemede OpenCV,
ozellik ¢ikarmada Squeezenet ve siniflandirmada Orange Data Mining (v.3.36.1) programi
kullanilmigtir. Orange Data Mining programi kullanilarak ayrica Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ag1 modelleri kurulmustur. Bu modeller
dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 puanmi gibi performans Oolgiitleri kullanilarak
karsilagtirilmistir Yapay Sinir A1, ortalama %98 dogruluk orani, %88 kesinlik oran1 ve %88

geri cagirma orant ile bagar1 orani en yiiksek model olmustur.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Béliitleme, Makine Ogrenmesi, Karaciger

Tumorleri.



ABSTRACT

DETECTION OF BENIGN AND MALIGN MASS IN LIVER TOMOGRAPHY
IMAGES WITH IMAGE PROCESSING AND MACHINE LEARNING METHODS

Caner KOCAMAZ
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering Science
Advisor : Assistant Professor Sait Can YUCEBAS
29/01/2024, 37

Using image processing and machine learning methods, this study aims to develop an
artificial intelligence research model for Benign-Malignant mass detection in images
obtained from liver tomography scans, enabling radiologists to be more accurate and
efficient by improving the quality and safety of patient care, helping to reduce costs and
unnecessary medical procedures. This study uses anonymized benign tumor (FBNH,
Hemangioma, Cyst) and malignant tumor (HCC, Cholangiocellular, Metastasis) image set
samples from a private hospital. OpenCV was used for image processing and Orange Data
Mining (v.3.36.1) was used for feature extraction. Logistic Regression, Support Vector
Machines, Random Forest and Artificial Neural Network models were built using
SqueezeNet and Orange Data Mining for classification. These models were compared using
performance measures such as accuracy, precision, recall and F1 score. Neural network was

the best performing model with 98% accuracy , 88% precision and 88% rate.

Keywords: Image Processing, Segmentation, Machine Learning, Liver Tumors,

Orange Data Mining
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BIRINCIi BOLUM
GIRIS

Karaciger, viicudumuzun en biiyiikk organidir ve bir dizi 6nemli fonksiyondan
sorumludur. Bu fonksiyonlar arasinda protein sentezi, yaglarin (kolesterol) sentezi ve
depolanmasi, karbonhidrat (glikoz) depolanmasi ve salinmasi, safranin tiretimi, {ire yapimu,
cesitli ilag ve maddelerin viicuttan uzaklastirilmasi gibi bir¢ok temel islev bulunmaktadir.

(Tagdogan,2021).

Karaciger hastaliklari, viicudumuzdaki c¢esitli sistemleri énemli ol¢iide etkileyen
ciddi saglik sorunlar1 arasinda yer almaktadir. Bu organin normal islevselligini bozan
herhangi bir hastalik, diger viicut sistemlerinde 6nemli aksakliklara neden olabilir. Erken
asamada dogru teshis konulup uygun tedavilerle kontrol altina alinmazsa, hastaligin
ilerleyen evrelerinde genel viicut fonksiyonlarinda hizli bir bozulma yaganabilir ve sonugta
hayati tehlike arz eden saglik sorunlari ortaya c¢ikabilir. Karaciger hastaliklar1 arasinda
hepatit, karaciger yetmezligi, karaciger Kkistleri, enfeksiydz karaciger hastaliklar1 ve

karaciger tiimorleri 6ne ¢ikan baslica sorunlardir (Florence,2023).

Bircok hastaligin teshisinde kullanilan radyolojik degerlendirmeler genellikle
radyolog veya radyoloji uzmani tarafindan icra edilir. BT, yani bilgisayarli tomografi,
radyoloji ana bilim dalinda yaygin olarak kullanilan bir goriintiileme metodu olarak one
cikar. BT, X-1ginlar1 kullanarak viicudun belirli bolgelerini ayrintili ve katmanli bir sekilde
tarayarak detayli bir resim olusturur. Cekim esnasinda viicut i¢indeki kemikler, yumusak
dokular, organlar ve damarlar gibi yapilari farkli agilardan tarar, boylece kesitler halinde
ayrintili goriintiiler elde edilir. Rontgenle kiyaslandiginda, BT ¢ok daha ayrintili, ii¢ boyutlu
ve kesitler halinde detayli bilgiler saglayarak hekimlere tedavi ve miidahale siireclerine dair

onemli bilgiler sunar (Bulut,2020).

Karacigerde benign veya malign kitlelerin tespitinde, tomografi goriintiilerinin
radyologlar tarafindan incelenmesi genellikle uzun siirer ve ara sira bu degerlendirmelerde
hatal1 sonuglar alinabilir. Karaciger hastaliklarinin erken asamalarda teshis edilebilmesi i¢in
yapay zeka yontemlerinin kullanildigi ¢caligsmalar biiylik 6nem tagimaktadir. Artan teknoloji

ile bu hastaliklarin teshisinde etkili olan birgok farkli derin 6grenme modeli gelistirilmistir.



Tezin amaci, Karacigerin BT taramalar1 ile elde edilen goriintiilerinden; goriintii
filtreleme, kenar belirleme ve bolge tabanli aktif kontur belirleme gibi ¢esitli goriintii isleme
teknikleri ile karaciger boliitleme yapmaktadir. Sonrasinda elde edilen 6z nitelikler karaciger
tumor tespitinde kullanilacaktir. Bu tespit ig¢in farkli makine 6grenme yoOntemlerinin
(Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, Yapay Sinir Ag1) performanslar
karsilastirtlmistir. Bu karsilastirma sonucunda one ¢ikan modelin klinikte potansiyel
kullaniminin tibbi personele destek saglayacagi, bu sayede klinik bakim kalitesi ve
glivenirliginin artiracagi, teshise giderken uygulanan tibbi prosediir sayisini azaltarak

maliyet etkinlik saglamasi1 6n goriilmektedir.



IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKI CALISMALAR

2.1. Genel Bilgiler
2.1.1. Karaciger Kitlesi (Tiimorleri)

Karacigerde goriilen kitle, tibbi terimle timor olarak adlandirilir. Bu kitleler
genellikle organin kendi dokusundan kaynaklanan kotii huylu tiimorlerdir, yani kanser
hiicreleri igerirler. Diger yandan, farkli bir hastaligin neden oldugu durumlarda karacigere
sigrayan iyi huylu kitleler de ortaya cikabilir. "Benign," Latince kokenli bir terim olup
"iyimser" veya "iyi huylu" anlamina gelir. Benign tiimorler kanser olmayan, genellikle daha
siirli bilylime potansiyeline sahip tiimorleri ifade eder. "Malign" ise Latince kokenli bir
terim olup "kotii huylu" anlamina gelir. Malign tiimoérler ise kanser potansiyeli tasiyan ve
yayilma egiliminde olan tiimdrleri ifade eder. Asagida, bazi iyi huylu ve kétii huylu timor

tiirlerini iceren Tablo 1 verilmistir.

Tablo 1

Iyi huylu ve kdyii huylu timér gesitleri

Tiimor Adx Tiimér Grubu
FBNH Iyi huylu

HCC Kot huylu
HEMANJIOM Koétii huylu
KIST Iyi huylu
KOLANJIOSELLULER Iyi huylu
METASTAZ Kot huylu

2.1.2. Bilgisayarhh Tomografi

Bir nesnenin i¢ yapisin li¢ boyutlu olarak gozlemlemek icin, Sekil 1°de de goriildigu
tizere, ¢esitli agilardan ¢ok sayida iki boyutlu X 1sin1 goriintiisii alinir. Gri tonlamali olarak
sunulan bu X 1511 goriintiileri, ti¢ farkli dokunun derinligini gosterir. Beyaz tonlu alanlar
genellikle kemik veya kire¢ igeren yapilari temsil ederken, gri tonlar organlarda bulunan

yumusak dokular1 ifade eder. Siyah bolgeler ise i¢inde hava bulunan bolgeleri gosterir. Bu



yontem, yumusak ve sert dokularin tespitinde sik¢a kullanilir. Ancak, saglik agisindan zararh

olabilecek asir1 kullanimindan kaginilmalidir (Y1lmaz, 2007).

Sekil 1. Bilgisayarli tomografi cihazi ve elde edilen goriintii (BT Enterografi,2023)

2.1.3. Gériintii Isleme

Dijital veya dijitallestirilmis goriintiilerin belirli yontemler kullanilarak analiz
edilmesi, gerektiginde bu goriintiileri iyilestirilmesi i¢in 6zellik ve yapilarinin degistirilmesi
ve/veya gelistirilmesi siireclerini kapsayan teknoloji dali goriintii isleme olarak adlandirilir.
Modern teknoloji, herhangi bir goriintiiniin (fotograf veya video) girdi olarak kullanilarak
istenilen 6zellikte baska bir goriintiiniin elde edilmesini veya girdi olarak kullanilan goriintii
ile ilgili verilerin ¢ikarilmasini miimkiin kilar. Goriintii isleme sayesinde bir goriintiiniin renk
tonu, parlaklik, boyut, yap1 gibi 6zellikleri ¢esitli yazilimlar kullanilarak degistirilebilir,
gelistirilebilir ve analiz edilebilir. Bu yazilimlar, dijital ortama aktarilan goriintiilerdeki
bozukluklar1 diizeltebilir ve daha yiiksek kalitede goriintiiler elde etmek igin
kullanilabilecegi gibi nesnelerin tanimlanmasi, hareketli ve hareketsiz nesnelerin
ayristirilmasi gibi birgok amag i¢in de kullanilabilir. Goriintii isleme, farkli sektorlerde
(glivenlik, astronomi, savunma sanayisi, kalite kontrolii gibi) cesitli alanlarda

kullanilabilecek esnek ¢oziimler sunar (Yilmaz, 2007).

Goriintii isleme, dijital veya analog bir goriintliniin iizerinde c¢esitli teknikler
kullanarak veriyi diizenleme ve iyilestirme siirecidir. Bu siireg, giiriiltii azaltma,
boyutlandirma, normallestirme ve kenar belirleme gibi islemleri igerir. Hedef, elde edilen
goriintiiyli daha net ve anlamli hale getirerek, goriintii analizi veya isleme i¢in daha uygun

hale getirmektir.



Goriintii Histogram

Histogram, resim gibi iki boyutlu bir objenin igindeki sayisal verilerin grafik temsili
bicimidir. Bir resmin histogrami, piksel sayis1 ve bu piksellerin yogunluk seviyeleri {izerine
kuruludur. Bir resmin histogramini olusturmak i¢in, piksellerin yogunluk degerleri veya gri
seviye degerleri x ekseni (yatay eksen) boyunca ¢izilirken, piksellerin frekansi veya sayisi y

ekseni (dikey eksen) boyunca ¢izilir.

Sekil 2°de goriildiigii tizere, 8 bpp (piksel bagina bit) gri tonlamali bir resimde 256
farkli gri seviyesi bulunmaktadir. Bu nedenle, yatay eksende 0'dan baslayip 255'e kadar
devam eder. Her aralik, resimdeki belirli bir gri seviye degerine sahip piksellerin sayisini
icerir. Genellikle, araliklar, piksel sayisinin ¢izildigi gri tonlama degerleri araligini temsil

eden ayn1 genislikte olur (Ghosh ve ark., 2015).

Sekil 2. Goriintii histogrami 6rnegi (Ghosﬁ ve ark.,,2'012)

Histogram grafiginden bir goriintiiniin ton dagilimi hakkinda kisa bir fikir
olusturulabilir. Histogram kutulari, goriintiiniin tiirline baglh olarak ¢izimin farkh
boltiimlerine yogunlagmistir. Daha koyu bir goriintii i¢in histogram bolmeleri ¢ogunlukla gri
tonlama degerlerinin alt tarafinda yogunlagir. Daha agik bir goriintii i¢in histogram bolmeleri
cogunlukla gri tonlama degerlerinin yiiksek tarafinda yogunlasir. Yiiksek kontrasth bir
gorlintiide histogram kutular1 genis bir gri tonlama degerleri araligina dagitilir. Benzer
sekilde, diisiik kontrastli bir goriintiide histogram kutular1 ¢ok dar bir gri tonlama degerleri

araligina dagitilir.

Bir goriintiideki piksellerin uzaysal diizeni hakkinda bilgi, histogramdan elde
edilemez. Bu, bir goriintliniin histogramini elde ettikten sonra histogramdan tam goriintiiyti

yeniden olusturmanin miimkiin olmadig1 anlamina gelir.



Histogram Esitleme

Histogram esitleme bir goriintiideki renk degerlerinin belirli bir deger araligi
icerisinde kiimelenmesinden kaynakli renk bozuklugunu gidermek icin kullanilan bir
yontemdir. Hesaplama zamani diisiik ve oldukca etkili sonuglar {iretebilen bir yontemdir.
Bununla birlikte ters cevrilebilir bir operatordiir. Diger bir ifadeyle, istenildiginde
goriintiiniin gergek histogramina tekrar dontisiimii yapilabilir. Yontemin zayif noktasi ise
giiriiltii varligi durumunda hem gercek sinyalin hem de giiriiltii seviyesinin karsitliklarinin
birlikte artmasidir. Bu nedenle, giiriiltii igeren goriintiilere dncelikli olarak giiriiltli seviyesini

azaltacak bir slizgecin uygulanmasi gereklidir (Arisoy ve Dikmen,2014).

Histogram esitleme yonteminde ilk olarak gri goriintii secilir ve renk histogrami
hesaplanir. Histogram degerlerini tutacak 256 elemanlik matris tanimlanir. Goriintiiniin tiim
pikselleri i¢in histogram 1 arttirilarak histogram matrisi bulunur. Renk araliklar1 toplam
boyuta boliinerek renk frekanslar1 bulunur. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu hesaplanir.
Gorilintiiden alinan piksel degerleri ile kiimiilatif dagilim fonksiyonundan alinan degerler
eslenir (Pinar,2020). Histogram esitleme islemi Oncesi ve sonrasi goriintii ve histogram

grafigi sirasiyla Sekil 3 ve Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 3. Histogram esitleme islemi Oncesi goriintii ve histogram grafigi (Nithyananda ve
ark.,2016)

. T
i1 i)

Sekil 4. Histogram esitleme islemi sonrasi goriintii ve histogram grafigi Nithyananda ve
ark.,2016)



Median (Medyan) Filtresi

Medyan filtre, goriintiideki her pikseli sirayla filtreler ve yakindaki komsulari,
cevresini temsil edip etmedigine karar vermek i¢in kullanilir. Normalde piksel degerini
komsu piksel degerlerinin ortalamasiyla degistirmek yerine medyan filtresi, onu bu
degerlerin ortancasiyla degistirir. Yani ¢evre komsuluktan gelen degerler 6nce sayisal olarak
stiralanir, ardindan s6z konusu pikselin degeri ortadaki (medyan) piksel degeriyle degistirilir.
Komguluk burada pencere olarak ifade edilmektedir. Pencere, hedef piksele ortalanmis
cesitli sekillere sahip olabilir. Kare, iki boyutlu goriintiiler i¢in tanimlanan pencereler igin
secilen tipik bir sekildir. Normal sartlarda medyan filtresinin tek sayida piksel igeren bir
pencere kullanilarak gerceklestirildigine dikkat edilmelidir. S6z konusu komsuluk cift
sayida pikselden olusuyorsa, ¢ikt1 olarak se¢ilen medyan degeri ortadaki iki piksel degerinin
ortalamasidir. Sekil 5’te medyan filtre hesaplamasinin pencerede nasil gergeklestirildigine

iliskin bir 6rnek gosterilmektedir (Boateng ve ark.,2012).
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Sekil 5. Medyan filtresi islem adim1 (Boateng ve ark.,2012

Bu filtre, bir goriintiideki her gegerli piksel i¢in bir baglangi¢ pikseli etrafindaki
piksellerin komsulugunu analiz ederek ¢aligir. Burada ¢iktiy1 hesaplamak igin 3x3 piksellik
bir pencere kullanilmaktadir. Goriintiideki her piksel i¢in komsu piksellerin penceresi
bulunur. Yukaridaki ornekte gosterildigi gibi penceredeki piksel degerleri artan sirada
siralanir ve medyan degeri secilir. Bu durumda medyan degeri 50'dir. Daha sonra, giris
gorintiisiindeki piksele karsilik gelen ¢ikti goriintiisiindeki piksel, filtre sirasi tarafindan

belirtilen degerle degistirilir. Bu 6rnege gore 70 ile 50 degistirilir (Boateng ve ark.,2012).



2.1.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, veri ve algoritmalarin entegrasyonuyla insan 6grenme stireglerini
taklit eden bir yapay zeka ve bilgisayar bilimi disiplinidir. Bu ¢alismada, asagida belirtilen

makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmigtir.
Lojistik Regresyon

Olasilik dagilimina dayali olarak simif etiketini tahmin etmede kullanilan
yontemlerden birisidir. Ozellikle binary siniflandirma (iki sinif arasinda) problemlerinde

yaygin olarak kullanilir, ancak ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine de genisletilebilir.

Lojistik regresyonun bir alt modeli olan ikili lojistik regresyon, bagimli degisken
kategorik ve iki siifli (binary) oldugunda kullanilir. Sinif sayisi ikiden ¢ok oldugunda "¢ok
siifli lojistik regresyon" yontemi kullanilir. Bu yontem, bagimli degiskenin birden fazla

kategoriye ait olabilecegi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilir.

“Lojistik Regresyon kullanarak siniflandirma, bir dizi 6ngoriiciiye veya ozellige
dayali olarak kategorik bir bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilan makine 6grenimi

yontemlerinden biridir” (Behbudova,2023).

Lojistik fonksiyon, bagimli degiskenlerin degerlerini tahmin etmek yerine bir olayin
meydana gelme olasiligini saglayan matematiksel bir fonksiyondur. Asagida Denklem 2.1

ile hesaplanur.

p=— (2.1)

T 1teZ

Lojistik regresyon modelini formiile etmek i¢in, genellikle incelenen olayin olasiligini
etkileyebilecek faktorleri belirlemek ilk adimdir. Denklem 2.2°de p olasilik degerini, e Euler
sayisini (yaklasik 2.718), z ise asagidaki esitligi gosterir (Denklem 2.2).

Z = PBo + Z§=1 BjXjx + u (2.2)

k durum say1sini, 8 katsayilari, j bagimsiz degisken sayisini, x; . ise k durumu i¢in bagimsiz

j degiskeninin 6zelliklerini ifade eder.



Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), smiflandirma ve kestirim i¢in kullanilan ve
literatiirde yaygin olarak tercih edilen makine grenmesi yontemlerinden biridir. Ozellikle
siniflandirma problemlerinde basarili olan SVM, veri noktalarini belirli siniflara ayirmak ve

bu ayrimi1 optimize etmek amaciyla tasarlanmistir

Destek Vektor Makinelerinin smiflandirma amaci, iki sinif arasinda optimal bir
ayirict hiper diizlemi belirlemektir. Bu, genelleme hatasini en aza indirme ve marj1 (margin)
en ist diizeye ¢ikarma hedefine yonelik bir ¢abadir. Eger herhangi iki sinif, sonsuz sayida
hiper diizlemle ayrilabilecekse, SVM, genelleme hatasini en aza indiren ve gériinmeyen test

desenleri i¢in hatayr minimize eden hiper diizlemi belirlemeye ¢alisir (Sekil 6). (Pulat,2023).
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Sekil 6. Hiper diizlem (Merig ve Ozer, 2023)

SVM algoritmasinda veri noktalart ile hiper diizlem arasindaki marj maksimuma
cikarmaya calisilir. Eger destek vektorleri yanlis smiflandirilmigsa veya kenar payi
icerisinde ise hatalidir. Bu kayba “mentese” kaybi denmektedir (Demir,2020). Marji
maksimuma ¢ikarmaya yardimeci olan kayip fonksiyonu mentese kaybidir (Denklem 2.3).

0, if yxf(x)=1 2.3)

cx,y, f(x)) = {1 —y* f(x), else



Tahmin edilen deger ile gercek deger ayni isarete sahipse maliyet 0'dir. Degilse,
kayip degerini hesaplanir. Ayrica maliyet fonksiyonuna bir diizenleme parametresi eklenir.
Diizenleme parametresinin amacit marjin maksimizasyonunu ve kaybini dengelemektir.
Regiilasyon parametresi eklendikten sonra maliyet fonksiyonlar1 Denklem 2.4’teki gibi

goruniir.
min A [wll* + XL, (1 -y <x,w >), (2.4)
w

Kayip fonksiyonu olduguna gore, gradyanlari bulmak i¢in agirliklara gore kismi

tiirevler alinir. Gradyanlar kullanilarak agirliklar giincellenir (Denklem 2.5 ve 2.6)
S 2
- Allwl2 = 24w (25)

0' l’f Vi < Xi, W >>1

—YiXik, else (2.6)

5
5—‘%(1—% <xpw>)y ={

Yanlis smiflandirma olmadiginda, yani model veri noktasinin sinifin1 dogru bir
sekilde tahmin ettiginde, yalnizca gradyani diizenlilestirme parametresinde gilincelleme

gerekir (Denklem 2.7).
w=w—-x (2iAw) (2.7)
Yanlis siniflandirma oldugunda, yani model veri noktasinin sinifinin tahmininde hata

yaptiginda, gradyan giincellemesi gergeklestirilmesi i¢in kayip, diizenlilestirme

parametresiyle birlikte dahil edilir (Denklem 2.8).

w = w+« (y;x; — 2Aw) (2.8)

Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi, giris degerlerinden ¢ikti elde etmek amaciyla agac
yapisini temel alarak yeni agaclar iireten bir tiir karar agaci algoritmasidir. Algoritma, veri
setini pargalara ayirir, her bir veri setiyle diigiimler olusturur ve ardindan diigiimlerden ¢ikan
agaclarda rastgele 6zellik se¢imi yaparak agaglari gelistirmeye devam eder. Bu algoritmanin
karar agaci algoritmalarindan en biiyiik farki, budama islemi uygulanmamasidir (Akar ve

Glingor,2012).

Rastgele Orman algoritmasinda kullanicidan iki parametre istenir. Bunlar, agac

sayist (N) ve agac yapisinin olusturulmasi icin her diigiimde kullanilacak degisken sayisi
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m’dir. Parametreler secildikten sonra test i¢in ayr1 bir veri seti yoksa egitim veri setinin 2/3’1
o0grenme verisi (inBag), 1/3’1 test verisi (Out of-Bag (OOB) olarak belirlenir. Her agac icin
boostrap teknigi kullamlarak 6nyiiklemeli 6rneklem olusturulur. Orneklemlerin inBag ve
OOB verileri ayrilir. Sonra her bir 6rneklem icin aga¢ gelisimi baslar. Her diiglimde tim
degiskenler arasindan m sayida rastgele secilen degiskenler kullanilarak en iyi dallanma
belirlenir. Bu islem i¢in CART (Classification and Regression Tree) algoritmasi kullanilir

(Erdem ve ark.,2018).

Sekil 7. Rastgele Orman grafigi (Jibril ve ark., 2020)

Sekil 7°de Rastgele Orman olusturan {i¢ ayr1 karar agaci var. Rastgele Orman, toplu
Ogrenme olarak kabul edilir. Bu, sonuca varmak i¢in birden fazla model kullanarak daha
dogru sonuglar olusturmaya yardimci oldugu anlamina gelir. Algoritma, kendi sonucuna
varmak i¢in her diiglimiin yapraklarini veya son kararlarin1 kullanir. Bu, bir¢ok farkli karar
agacinin sonuglarina bakip bir ortalama bulmasi nedeniyle modelin dogrulugunu artirir
(Makine Ogrenimi i¢in Rastgele Orman Algoritmas1,2019). Rastgele Orman algoritmasinda
verilerin nasil dallara ayrildigini belirlemek i¢in ortalama kare hatasi1 (MSE) kullanilir

(Denklem 2.9).

Rastgele Orman algoritmasinda verilerinizin nasil dallara ayrildigin1 belirlemek i¢in

ortalama kare hatasin1 (MSE) kullanilir..
1
MSE =3 Yila(fi = )° (2.9)

Siniflandirma verilerine dayali Rastgele Ormanlar gercgeklestirirken, genellikle Gini
indeksi kullanilir. Denklem 2.10, bir diigiimdeki her dalin Gini'sini belirlemek i¢in sinifi ve

olasilig1 kullanir ve hangi dallarin olusma olasiliginin daha yiiksek oldugunu belirler. Burada



p; veri setinde gozlemlediginiz simifin goreceli frekansini, ¢ ise simf sayisini temsil

etmektedir.
Gini =1— Y5, (p)? (2.10)

Bir karar agacinda diigiimlerin nasil dallandigini belirlemek i¢in entropi(entropy)
de kullanilabilir. Entropi, diigiimiin nasil dallanmas1 gerektigine karar vermek i¢in belirli

bir sonucun olasiligini kullanir (Denklem 2.11).

Entropy = Y.{_, —p; * log, (p;) (2.11)
Yapay Sinir Ag1

Yapay Sinir Ag1 (YSA), biyolojik sinir hiicresini taklit eder. Bunu i¢in de
matematiksel yontemlerden yararlanir. Agin temelinde girdileri bir toplam fonksiyonu ile
cikt1 karart verecek olan aktivasyon fonksiyonunu ileten sinir hiicresi (néron) bulunur (Sekil
8). Dogrusal olmayan simiflama problemlerinin ¢6zliimiinde yiiksek basarim orani ile
literatiirde siklikla tercih edilen bir yontemdir (Demirci,2023).

Inprat weights
o

Sekil 8. Biyolojik Noron ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Networks,2023)

inpans

Meuron

Y SA matematigi basitge Sekil 9’daki gibi modellenebilir.

Inputs Output

X
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Sekil 9. YSA model (Ahirwar ve Behera, 2023)

Oncelikle YSA’ya giren degerler, rastgele olusturulan agirliklar ile carpilir (Denklem
2.12 ve 2.13).

Xy = X1 * Wy (2.12)

Xy = Xp ¥ Wy (2.13)

Daha sonra bu ¢arpimlar toplanir ve toplama bias degeri eklenir (Denklem 2.14).
(g *wp) + (xyxwy)+ b (2.14)
Toplama sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan (Denklem 2.15) gegirilir.
y = f(x1*wy + x5 xw, + b) (2.15)

Aktivasyon fonksiyonumuz Sekil 10°daki bir sigmoid fonksiyonu olabilir.

1—

0.5

-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 10. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Sigmoid fonksiyonu (—oo,+4o00) arasinda (0,1) degerlerini alir. Sinir Agmin 6grenme

adimlar asagidaki gibidir;

» Agirlik degerlerini ve bias’1 baglat
> Ileri yayilim (forward propagation)
» Hatay1 kontrol et

» Geri yayilim (back propagation)

» Agirliklari ve bias ayarla

» Tiim egitim 6rnekleri i¢in tekrarla.
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2.1.5. Smiflandirma Metrikleri

Egitilen model test veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede Tablo
2’deki karmasiklik matrisi iizerinde elde edilen siniflama 6lgiitleri kullanilmistir. Kullanilan

olgiitlerin detaylar1 Denklem 2.16 — Denklem 2.19 arasinda verilmistir

Tablo 2

Karmasiklik matrisi

Gercek Deger
Pozitif Negatif
) Pozitif | True Positive (TP) | False Positive (FP)
P
[a]
= _ | False Negative
'E Negatif| True Negative (TN)
= (EN)
o
2

TP (True Positive, Dogru Pozitif): Gergekte pozitif sinifa ait olanlar i¢cinde modelin

de pozitif olarak tahmin ettikleridir.

FP (False Positive, Yanlis pozitif): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercek
durumda negatif olan verilerdir.

FN (False Negative, Yanlis negatif): Gergekte pozitifi sinif etiketine sahip olmasina

ragmen model tarafindan negatif sekilde tahmin edilen verilerdir.

TN (True Negative, Dogru negatif): Gergekte negatif sinif etiketli olup, tahmin
modelinin de negatif olarak etiketledigi verilerdir (Polat,2021).

Dogruluk (Accuracy), siniflandiricinin dogru sonuclara ulagsma oranini ifade eder
(Denklem 2.16). Bu, dogru tahmin edilen gézlemlerin tiim gozlemlere oranini temsil eder.
Eger kullanilan model yiiksek bir dogruluga sahipse, genellikle modelin basarili oldugu
diisiiniilebilir. Ancak, modelin siiflama kararinda ne kadar hata yaptigim1 gosteren diger
metriklerde model performansini acgiklamak adina 6nemlidir. Ozellikle hassasiyet
(Precision), duyarlilik (Recall veya True Positive Rate) ve F1 skoru gibi metrikler, bu tiir

durumlarda modelin performansini daha detayli bir sekilde analiz etmeye yardimci olabilir.

(Sahin,2018).
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Dogruluk (Accuracy) = (TP+TN) / (TP+TN+FN+FP) (2.16)

Kesinlik (Precision, Prec), modelin yapmis oldugu dogru tahminlerin, gercekte ne
kadarinin dogru oldugunu gosterir. Kesinlik, yanlis pozitiflerin siniflandiricinin ne kadar
hassas oldugunu gosteren bir 6l¢iidiir (Denklem 2.17). Kesinlik degerindeki artis modelin

pozitif tahminlerinin giivenilir oldugunu gosterir.
Kesinlik (Precision) = TP / (TP + FP) (2.17)

Duyarlilik (Recall) Gergek pozitiflerin oranmidir. Gergek pozitiflerin, gercek pozitif
ve yanlis negatiflerinin toplamina oranidir. (Denklem 2.18). Yiiksek bir duyarlilik degeri,

modelin gergek pozitifleri kagirmadaki durumunu gosterir.
Duyarhilik(Recall) = TP / (TP + FN) (2.18)

F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki iligkiyi Denklem 2.19°da verilen
hesaplamalar ile gosterir. Sif etiketlerinin ve/veya 6z niteliklerdeki dagilimin normal

dagilima uymadig1r durumlarda F1 skoruna performans belirleyici olarak kabul edilebilir
(Sahin,2018).

F-Measure = 2*Precision*Recall / (Precision + Recall) (2.19)

2.1.6. ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, makine 6grenmesi modellerinin
simiflamam ve/veya kestirim karsilastirilmasinda siklikla kullanilan 6lgiitlerden birisisidir.
0,5 ile 1 arasinda degerlere sahip modellerden 1’e en yakini iistiin olarak kabul edilir
(Ertorsun ve ark., 2010).

Bu egri, bir testin duyarlilik ve 6zgiilliik performansini gorsel olarak gosterir. ROC
egrisinin altindaki alan, ¢alisilan tan1 testinin ayirma yeteneginin istatistiksel olarak ne kadar
onemli oldugunu ifade eder. ROC egrisinin altindaki alanin biiyiikliigli, bir tan1 testinin

pozitif ve negatif durumlar ayirt etme yetenegini olger.
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Sekil 11: ROC egrisi test durumlar (A, B, C, D) (Kilig,2013)

Sekil 11°e gore farkli dort siniflama modeli i¢in bir ROC egrisi verilmistir. Buna gore
Model-A digerlerine gore 1’e daha yakin sonu¢ verdiginden, en basarili model olarak

secilmistir (Kilig,2013).

2.2. Onceki Calismalar

Makine 6grenmesi, bliylik verileri analizindeki basarisi ile diger bircok alanda
oldugu gibi tip alaninda da siklikla tercih edilmektedir. Bu béliimde 6zellikle karaciger

rahatsizliklar ile 1lgili giincel makine 6grenme c¢aligmalari incelenmistir.

Negassa ve ark. (2023), halka agik karaciger tarama verilerinden kanserleri tespit
etmenin yani sira, sonuglarda miikkemmel verimlilik sergileyen Gri kurt Optimizasyon
(GWO)-Ekstrem Ogrenme Modeli (ELM) yaklagimiyla yeni bir derin 6grenmeye dayali
segmentasyon sunmustur. Karaciger timori tespit sisteminin etkinligini arttirmak i¢in bu
caligmada GWO-ELM smiflandiricisint ve Haar dalgacik doniisiimiini uygulanmstir.
GWO-ELM, Sinir Ag1 yapisina sahip bir Destek Vektor Makinesi gibi davranarak ¢oklu ve
ikili siniflandirma problemlerini ¢ozebilir. Buna karsilik, Haar dalgacik doniisiimii en uygun
ozellikleri diisiik boyutlulukla ¢ikarabilir. Sonug olarak, GWO-ELM simiflandiricis1 ve Haar
dalgacik doniisiimii 6zellikleri, karaciger tiimorlerinden o6zelliklerin siniflandirilmas: ve
cikarilmasi i¢in yararli bir yontem saglamak tizere kullanilmistir. Sonuglara gdre onerilen
GWO-ELM modeli ¢ok iyi performans gostererek ¢ok sinifli bir veri seti i¢in %99,41
dogruluk elde edilmistir. Bu, GWO-ELM ve Haar dalgacik doniisiimiiniin karaciger
tiimorlerini tanimlamak icin giiclii bir siniflandirict oldugunu ve c¢esitli goriintii verisi

tiirlerini islemek i¢in kullanilabilecegini ortaya koymustur.
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Aparna ve Libish (2023), Derin Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak BT tarama
gorintiilerinde hepatik tiimorlerin otomatik segmentasyonu ve siniflandirilmasi i¢in yeni bir
yontem agiklamigtir. Timor segmentasyonu igin degistirilmis bir Yogun U-net modeli
olusturmuslardir. Siniflandirma ¢ergevesi, normal ve kotii huylu karaciger timorlerini ayirt
etmek i¢in dnceden egitilmis bir VGG-16 agina sahip yeni bir derin CNN'ye dayanmaktadir.
Onerilen sistem, MICCAI 2017 Liver Tumor Segmentation (LiTS) Challenge veri setine
gore degerlendirilmis ve %95,40 Zar Skoru, %92 Jaccard indeksi ve %92,60 segmentasyon
dogrulugu ile en iyi sonucu elde etmistir. Siniflandirma modelinde ise, %96 dogruluk,

%95,80 hassasiyet, %96,20 6zgiilliikk ve %95,80 kesinlik sonucu elde edilmistir.

Patil ve ark. (2023), tibbi goriintiileme uygulamalarinda karaciger tiimorlerini
ayristirmak icin Selective Attention UNet ad1 verilen yeni bir mimari énermistir. lyi bilinen
UNet mimarisini temel alan 6nerilen mimari, agin 6nemli gorevlere odaklanmasini saglarken
gereksiz gorevleri ortadan kaldiran segici bir dikkat modiiliine sahiptir. Kodlayici ve kod
coziicli yollar1 arasindaki baglantinin atlanmasi, agin hem diisiik seviyeli hem de yiiksek
seviyeli nitelikleri kullanarak verileri etkili bir sekilde boliimlere ayirmasimi saglayan
tasarimin baska bir O0gesidir. Herkese agik LiTS veri kiimesinde, Onerilen mimarinin
performansin1 degerlendirilmis ve dort temel modelle karsilastirilmistir: FCN, UNet,
UNet++ ve SegNet. Deneylerde elde edilen 0,89'luk Zar Benzerligi Katsayis1 (DSC),
ortalama 0,76 10U, 6nerilen mimarinin dogruluk ve saglamlik kriterleri agisindan tiim temel

modelleri geride biraktigini géstermektedir.

Bilen (2022), calismasinda veri girisi icin arayliz tasarlamistir. Arayiiz aracilig1 ile
veriler veri tabaninda toplamistir. Bunun yani sira hastalarin dosyasinda bulunmayan bilgiler
hastanenin bilgi isleminden talep edip hepsi tek bir veri havuzunda toplamistir. Toplanan
verilerin siniflandirmas1 i¢in makine ve derin Ogrenme algoritmalarindan modelleri
kullanmigtir. Veri setini %80'1 egitim, %20's1 test olarak ayirmis olup modellerin egitiminde
ve test edilmesinde kullanmistir. Ayn1 zamanda veri setinde ayrim yapilmadan k ¢apraz
dogrulama yapmistir. Egitilen modellerin performans metriklerinin en iyi sonucun hangi
modelde oldugunu gostermistir. Veri 6n isleme, modellerin olusturulmasi, egitilmesi ve test
edilmesi Google Colaboratory bulut ortaminda, Python programlama diliyle
gerceklestirmistir. Modelleri olusturmadan once k ¢apraz dogrulama ve 6zellik ¢ikarima
yontemlerinden LDA ve PCA ydntemlerini kullanmigtir. Veri setinde dort bagimli degisken

almistir. Ex bagimli degiskeni icin modeller arasinda en yiiksek dogruluk oran1 PCA yontemi
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ile %90 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en yiiksek dogruluk oran1 LDA yontemi ile
%98 olmustur. Niiks yeri bagimli degiskeni i¢in modeller arasinda en yiiksek dogruluk orani
her iki yontem ile de %82 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en yiiksek dogruluk orani
LDA yontemi ile %98 olmustur. Tiimor niiks bagimli degiskeni i¢in modeller arasinda en
yiiksek dogruluk orani her iki yontem ile %79 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en
yiiksek dogruluk oran1 LDA y&ntemi ile %99 olmustur. Oliim nedeni bagimli degiskeni i¢in
modeller arasinda en yiiksek dogruluk orani LDA yontemi ile %86 olmustur. K c¢apraz
dogrulama sonrasi en yiiksek dogruluk oran1 LDA yontemi ile %99 olmustur. Bagimli
degiskenlere k capraz dogrulama uygulandiktan sonraki dogruluk oranlarinin ortalamasi

sonucunda en iyi yontem olarak LDA’y1 se¢mistir.

Alici-Karaca ve ark. (2022), , radyasyonun neden oldugu karaciger hasarini tespit
etmek amaciyla histopatolojik goriintii siniflandirmasi i¢in yama tabanli hafif bir evrisim
sinir ag1 dnermistir. Onerilen model, 555 histopatolojik goriintiiden olusan radyasyona bagli
karaciger hastalig1 veri kiimesini siniflandirmak i¢in egitilmistir. Gorlinmeyen test setinde
ikili siniflandirmada %100 dogruluk ve ¢ok sinifli siniflandirmada %87,57 dogruluk elde
edilmistir. Model, ResNet-50, AlexNet, Vggl6 ve GoogleNet dahil olmak iizere en son

teknolojiye sahip modellerden daha iyi performans gostermistir.

Saygin (2021), veri seti olarak UCI'de herkesin erisimine acik olan Indian Liver
Patient Dataset (ILPD) kullanmistir. Hastalik teshis basarisini arttirmak amaciyla veri
setlerinde bulunan 6znitelikler iizerinde sarmal 6zellik se¢gme yontemleri kullanarak teshis
basarisim1 arttiracak Oznitelikler belirlemistir. Belirlenen 6nemli 6z nitelikler {izerinde
makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak karaciger hastalig1 teshis basarilarini 6lgmiistiir.
Karaciger hastaliginin smiflandirma islemleri i¢in makine &grenmesi yontemleri
kullanilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden Destek Vektor Makinasi (SVM), Cok
Katmanl Algilayic1 (MLP), Karar Agaglar (DT), Lojistik Regresyon (LR) ve Hafif Gradyan
Giiglendirme Makinesi Smiflandiricis1 (LGBM) yontemleri uygulamistir.

Dhahir (2021), Al ve tamamen evrisimli sinir ag1 (FCNN) kullanarak otomatik
karaciger timorii segmentasyonu ve siniflandirmasi tasarlamis ve uygulamistir. Gorsel
Geometri Grubu (VGG-16) dnceden egitilmis modeli, R2019a Matlab'da ¢ok biiyiik 6lgekli

veri setinde sorunsuz mimari olmasi nedeniyle veri setinin egitimi i¢in "LiTS veri seti"
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kullanmistir.  Veri seti, egitim i¢in %70 ve test bolimii i¢in%30 oraninda bolmiistiir.
Tezinde, R2019a Matlab'da karaciger tiimor goriintiilerinin taninmasi i¢in saglamliklarini
gelistirmek gibi aglar1 egitmek i¢in bir yaklasim sunmustur. Bu egitim stratejisi daha sonra
tasarlanmig VGG-16 ag mimarisi icin degerlendirilmistir. Calismanin sonucunda, egitim
algoritmasinin, yiiksek segmentasyon ve siiflandirma dogrulugu ile hastalik goriintiilerinin
performansinda bir artis pahasina, farkli karaciger lezyon 6rneklerini tanimaya yonelik
saglamlig1 artirabilecegiydi. Farkli mimari tiirlerinin avantajlar1 degerlendirildiginde, 10
capraz kat dogrulama ile 28 saat siiren 300 egitim donemi ile karaciger lezyonu goriintiisiine
gore karaciger tiimoriiniin dogrulugunun %91 civarinda oldugunu bulmustur. Arastirma,
karaciger tiimorii segmentasyonu i¢in VGG-16 ile tam otomatik FCN modelini yenilikg¢i bir
sekilde birlestiriyor. ikinci olarak, tibbi goriintiilemede etiket dengesizligi sorunu ile ilgili
olarak, ROI'leri bulmak ve yerel segmentasyonlari ger¢eklestirmek amaciyla nesne algilama
tekniklerini semantik segmentasyon ¢ergevesine entegre etmistir. Bu lezyon lokalizasyonu

adimi, segmentasyon aglarinin egitilmesi i¢in ek bir denetim diizeyi getirmistir.

Ozsoy(2021), calismasinda Hint Karaciger Hasta Kayitlar1 Hindistan'm Kuzey
Dogusundan toplanan hasta kayitlart ; ILPD (Hindistan Karaciger Hasta Veri Seti) Veri Seti
kullanarak veri setleri lizerinden hastanin; Yas1 ,cinsiyeti ,TB Toplam Bilirubin , DB Direkt
Bilirubin , Alkphos Alkalin Fosfotaz, Sgpt Alamin Aminotransferaz , Sgot Aspartat
Aminotransferaz , TP Toplam Protienler , ALB Alblimin ,A / G Oran1 Albiimini ve Globulin
Oran1 , Verileri iki gruba ayirmak i¢in kullanilan segici alan tiirleri gibi 6zelliklerle cesitli
makine 6grenmesi yontemleri uygulamistir. Cesitli simiflandirma algoritmalari: Lojistik
regresyon, Naive Bayes Siniflandirici, K-En Yakin Komsular, Karar Agaci, Rastgele Orman,
Destek vektor makinalari, Cosine Scikit-Learn algoritmalar karsilastirmis, ¢ikan sonuglari

degerlendirmis ve farkli parametreler kullanarak karsilagtirmistir.

Kavur (2020), segmentasyon yoOntemleri i¢in yeni karsilastirma platformlarinin
olusturulmasi, flizyon yontemlerinin tibbi goriintli segmentasyonu uygulamalarina analizi ve
adaptasyonu ve yeni bir topluluk yoOnteminin tasarlanmasi ile ilgili yeni calismalar

sunmustur.

Khattab ve ark. (2022), ti¢ farkli tipte atlama baglantisina sahip istiflenmis bir 2-U-
Nets modeli énermistir. Onerilen baglantilar, ilk U-Net'in {ist rnekleme yolu sirasinda

havuzlama ve diigiik seviyeli 6zelliklerin kayb1 nedeniyle ilk U-Net'in evrisimli yolundaki
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yiiksek seviyeli ozelliklerin kaybini telafi etmek i¢in caligir. Atlama baglantilari, onceki
yollardan ayn1 seviyede iiretilen tiim 6zellikleri, ikinci U-Net'in her iki yolundaki evrigimli
katmanlarin girislerine yogun bir sekilde bagli bir sekilde birlestirir. Tahmin edilen karaciger
bolgesi ile temel gergek arasindaki Zar benzerligini maksimuma ¢ikararak, her U-Net'in her
seviyesinde farkli sayida filtreye sahip modelin iki versiyonunu uygulanmistir. Onerilen
modeller, MICCAI 2007-2008 miicadelesi sirasinda Serit ve 3D karaciger ve timor
segmentasyonu zorluklari igin yayimlanan 3Dircadb genel veri seti ile egitilmistir. Deneysel
sonuglar, 6nerilen modelin orijinal U-Net ve 2-U-Nets varyantlarindan daha iyi performans
gdstermis ve son teknoloji tirtinii mU-Net, DC U-Net ve Basamakli UNE ile karsilagtirilabilir

oldugunu gostermistir.

Devi ve Seenivasagam (2020), otomatik bir CAD sistemini ii¢ asamali olarak
sunmustur. Ilk asamada otomatik karaciger segmentasyonu ve lezyon tespiti
gergeklestirilmistir. Bir sonraki adimda 6zellikler/6znitelikler ¢ikarilmistir. Son olarak yeni
kontrast bazli 6zellik farki yontemi kullanilarak karaciger lezyonlarinin kétii huylu ve iyi
huylu olarak siniflandirilmasi yapilmistir. Cevresindeki normal karaciger dokusuyla birlikte
lezyon alanindan g¢ikarilan Ozellikler yogunluk ve dokuya dayanmaktadir. Lezyon
tanimlayicist hem lezyon alaninin hem de karacigerin normal dokusunun ozellikleri
arasindaki fark dikkate alinarak elde edilmistir. Son olarak karaciger lezyonlarini kétii huylu
veya iyl huylu olarak kategorize etmek i¢in yeni tanimlayicilar {izerinde yeni bir SVM
tabanli makine 6grenimi siniflandiricis: egitilmistir. Ayrica dngoriilen yaklasim, demografik
ozellikler, goriintiileme cihazlari, hastalar ve ortamlar arasindaki doku ve yogunluk
araliklarma kars1 duyarsizdir. Siiflandirici, timorii nispeten yliksek hassasiyetle ayirt etmis

ve radyologa daha sonraki bir goriiniim sunmustur.

Wu ve ark. (2020), karacigerdeki tiimorlerin segmentasyonu igin kullanilabilecek
cok asamali bir derin evrisimli sinir ag1 (DCNN) modeli 6nermistir. Nesne algilama
modelinin dogrulugunu daha da artirmak i¢in modelin performansini artiran ve timorlerin
daha dogru lokalizasyonunu saglayan yinelemeli bir egitim yontemi 6nermistir. Son olarak,
onerilen yontemin Zhujiang Hospital of Southern Medical University’den 6zel veri seti ve
MICCAI-LiTS2017'den kamuya agik veri seti lizerinde degerlendirilmesi, modelin mevcut

en gelismis modellerden iistiin oldugunu ortaya koymuslardir.
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Avcr (2019), evrisimli sinir ag1 modeli kurmustur. Ilgili ¢alismasinda hiper-
parametre degisikliklerin sonuglar {izerindeki etkisini incelemistir. Bu parametrelerin biri
olan farkli girdi 6lgiitlerinde en iyi sonucu bes yiiz on ikilik kare matris ve U-NET modelinde
elde etmistir. S6z konusu modelin F metrigi ile %95 iizerinde performans sergilemistir.
Klasik aktivasyon fonksiyonlarinin (Sigmoid, Dogrusal vb.) basariminin ilgili modelde

diisiik oldugunu gézlemlemistir.

Karaciger teshisi i¢in literatiirdeki ¢aligsmalardan birisi de Karsli (2019) tarafindan
yaptlmistir. Bu calismada farkli aga¢ algoritmalarint kullanmis, bunlarin performansi
kendileri ve klinikteki dlgiitler ile karsilastirilmustir. ilgili calisma dzellikle yapilan &n isleme
adimlar ile 6nce ¢ikmaktadir. Eksik veriler i¢cin sinif ortalamasi, dengesiz dagilim igin ise
normalizasyondan yararlanilmistir. Yine dagilim dengelemesi igin elektronik veri liretimi
yapilmistir. Capraz gegerlilik testi ile validasyonu yapilan modeller arasinda Rastgele

Orman %90 iizerinde ROC egrisi altinda kalan alan ile ilk sirada yer almistir.

Borulday (2017), farkli karaciger hastaliklarini kapsayan genis bir veri tabani
olusturmustur. Karar Agaci Algoritmalarin1 deneyerek en iyi sonuca ulasilacak sekilde
yazilim gelistirmistir. Yapilan yazilim gelistirmelerinde klinikteki farkli siireglere yonelik
gruplamalar yapilmistir. Bu sayede her farkl: siirecte hekime kararlarinda destek olacak bir
yazilim gergeklestirilmistir.

Tablo 3, onceki ¢alismalarin temel bilgilerini ve ana sonuglarini gostermektedir.

Calismalardan eksik bilgiler oldugu i¢in bu kisimlar1 "Belirtilmemis" olarak isaretlenmistir.

Tablo 3

Onceki calismalarmn 6zeti

Calisma
(Yazar ve | Kullanilan Yontemler ve
Yil) Teknolojiler Veri Seti Basari Oranlan

Negassa ve |GWO-ELM, Haar dalgacik
ark. (2023) || dontsimii Belirtilmemis %99,41 (Dogruluk)
Aparna ve 995,40 (Zar Skoru), %92
Libish. Evrisimli Sinir Aglari, (Jaccard indeksi), %92,60
(2023) Yogun U-net, VGG-16 LiTS Challenge, LIiTS | (Segmentasyon Dogrulugu)
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Calisma
(Yazar ve || Kullanilan Yontemler ve
Yil) Teknolojiler Veri Seti Basar1 Oranlan
Patil ve ark. 0.89 (Zar Benzerligi
(2023) Selective Attention UNet |LIiTS Katsayisi), 0.76 (I0U)
Arayiiz Tasarimi, Makine %90 (Ex), %98 (Niiks Yeri),
ve Derin Ogrenme Google Colaboratory, %79 (Tiimér Niiks), %86
Bilen (2022) | Algoritmalar1 Bilinmeyen (Oliim Nedeni)
Alici-Karaca %100 (Ikili Siniflandirma),
ve ark. Hafif Evrigimli Sinir Ag1 %387,57 (Coklu
(2022) (555 goriintii) Belirtilmemis Siniflandirma)
Sarmal Ozellik Segme
Saygin Yontemleri, Makine
(2021) Ogrenmesi Yontemleri ILPD Belirtilmemis
Dhahir Tamamen Evrigimli Sinir %91 (Karaciger Timori
(2021) Ag1 (FCNN), VGG-16 LiTS Dogrulugu)
Ozsoy Segici Alanlar, Makine
(2021) Ogrenmesi Yontemleri ILPD Belirtilmemis
Wu ve ark. |Derin Evrigimli Sinir Ag1 | Zhujiang Hospital veri
(2020) (DCNN) seti, LiTS Belirtilmemis
Evrisimli Sinir Aglari,
Cesitli Girdi Boyutlar1 ve %97,58 (256x256), %94,97
Avet (2019) || Aktivasyon Fonksiyonlar1 |[Belirtilmemis (512x512)
Makine Ogrenmesi UCI Machine Learning %90 (Ex), %98 (Niiks Yeri),
Algoritmalar1, Capraz Repository (Karaciger | %82 (Tumdr Niiks), %99
Karsh (2019)|Dogrulama, LDA, PCA Hastalig1 veri seti) (Oliim Nedeni)
UCI Machine Learning
Borulday Repository (Karaciger
(2017) Karar Agaci Algoritmalar1 |Hastalig1 veri seti) Belirtilmemis
Onerilen Goriintii Isleme, Makine LR:%96,
caligma Ogrenmesi Yontemleri Hastane verileri SVM:%95,RF:%90,NN:%98

Karaciger tiimor hastaliklarinin teshisi ve siniflandirmasinda daha ¢ok evrisimli sinir

aglarinin (CNN) tercih edildigi gériinmektedir. Bu yontemin tercih edilme nedeni ¢ok sayida

goriintliniin olmasi, karacierin ve tlimoriin otomatik olarak boliitlenmesindeki ve

siniflandirilmasindaki yiiksek basari oldugu degerlendirilmektedir.

Bu tez i¢in yapilan ¢aligmanin {istiin yan1 goriintii isleme ile iyilestirme islemlerin

yapilmasi, boliitlemenin kontrol edilmesi ve diger makine dgrenme ydntemlerinin testi

edilmesi ile en iyi dort yontemin secilmesi olmustur. Yapilan islemin dezavantaji ise

karaciger boliitlemede goriintii islemenin ileri seviyede bilgi gerektirmesi, boliitleme

islemlerinin ¢ok uzun zaman almasi, manuel maskeleme ile dogrulugunun teyit edilememesi

ve alan uzmanlarinin yogun mesailerinden dolay1 gerekli bilgi aligverisinin kisitli olmasi ve
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buna bagli olarak istenilen seviyede goriintiilerin siniflandirmaya hazir hale getirilememesi

gibi durumlardir.
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

3.1. Arastirma Yontemi

Kullanilan veri kiimesi hastalara ait tomografi goriintiilerini igermektedir. Bu veriler
hastane tarafindan anonim hale getirildikten sonra (kisisel bilgilerden arindirildiktan sonra)
ilgili tez caligmasi i¢in paylasilmistir. Kullanilan bu veri setinin tiimor adi ve tiimor tiiriine

gore hasta sayis1 dagilimi ve toplam goriintiileme sayis1 Tablo 4’te verilmistir.
Tablo 4.

BT goriintii dosyalarmin dagilimi

Tiimoér AdvKlasor Tiimér Hasta Goriintii
Grubu Sayisi Sayisi
(JPG/TIFF)

FBNH Iyi huylu 22 2217

HCC Kot huylu 22 2499
HEMANJIOM Kot huylu 29 3140

KIST Iyi huylu 20 1930
KOLANJIOSELLULE Iyi huylu 19 2156

R

METASTAZ Kot huylu 21 2725

Tomografi goriintiileri ila¢ kullanimina gore tice ayrilmaktadir (kullanim 6ncesi —
siras1 ve sonrast). Her bir goriintli anonim hasta numarasina gore ila¢ kullanim durumu ve

tiimor seklini belirtilen ayr1 klasorler seklinde saklanmistir.

Goriintli dosyalart egitim ve test kiimelerine %80°e %20 oran1 saglanacak sekilde
ayrilmistir. On isleme adiminda goriintiiler yeniden boyutlandirilmis (512°lik kare piksel
seklinde) ve boliitleme igin OTSU yontemi (Otsu,1979) tercih edilmistir. Bu sayede

karaciger gorilintiileri ayrigtirilarak ayr1 dosyalar olarak gruplandirilmigtir.

Ozniteliklerin tespit edilebilmesi icin Orange Data Mining ve SqueezeNet’den
yararlanilmistir.  Sinif etiketlerinin tespiti i¢in Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor
Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) modelleri kurularak bu
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modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Bu karsilastirma i¢in kesinlik, dogruluk, geri

cagirma ve F1 skoru gibi farkli metrikler kullanilmistir.

3.2. Veri Seti

Karaciger Bilgisayarli Tomografi (BT) veri seti egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir.
Egitim kiimesinde 2622, test kiimesinde 656 gdriintlii bulunmaktadir. Her bir goriintii licer

tane 1yi ve kotii huylu tiimori temsil edecek sekilde ayarlanmistir (Sekil 12).

\" B /

KOLANIJIOS METASTAZ

ELLULER

Sekil 12. Tiimor gruplarina ait 6rnek goriintiiler

3.2.1. Goriintiilerin Islenmesi

Goriintli 6n isleme adiminda sirasiyla goriintii temizleme, goriintii doniistiirme ve
goriintii hazirlama adimlart uygulanmistir. Bu sayede verinin analiz i¢in en uygun haline

getirilmesi amaglanmistir. Uygulanan adimlar Sekil 13’te goriilmektedir.

e e Histogram Median Filtre
Orijinal GBriintd = Esitlenmis Gorinti Uygulanmig Gérinti

Sekil 13. Goriintii isleme adimlari
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Sekil 13’e gore Once goriintiiler otomatik olarak ¢oziniirliiklerine gore kirpma
isleminde gore tabi tutularak gereksiz alanlar yok edilir. Daha sonra histogram esitlemesi
yapilarak renk dagilimi bozukluklarini giderilir. Medyan filtre kullanarak giriltiiniin

temizlenmesi saglanir.

3.2.2. Histogram Esikleme ve Gri Seviye Segmentasyonu

OTSU esikleme yontemi (Otsu,1979) gelistirilen otomatik goriintii esiklemede
(Sekil 14) ilk yontemlerden biridir. Bu yontemde 6n ve arka plandaki pikseller karsilastirilir.
Bu goriintii noktalarinin normal dagilim i¢indeki degisimleri en aza indirgenerek en uygun

esik noktasi hesaplanir (Karhan,2011).

Sekil 14. OTSU Esikleme ve boliitleme uygulanmis 6rnek gortintiiler
3.2.3. Oznitelik Cikarma

Gorlintli sayisal hale ¢evrildiginde tiim goriintiiyii temsil edebilme yetenegi sahip alt
ozelliklerine (renk, sekil, doku, kdse noktalar vb.) 6znitelik denir. Bunlari tespit etme adimi
ise 0z nitelik ¢ikartimi olarak adlandirilir (Soysal,2016). Bu sayede eldeki problemle ilgili

bilgi vermeyen veriler elenerek daha hizli ve giivenilir sonuglar elde edilebilir (Budak,2018).

Orange Data Mining programi genel amacli bir makine 6grenimi ve veri madenciligi
aracidir (Demsar ve Zupan,2013). Icerisinde 6nceden egitilmis SqueezeNet derin 6grenme
modeli kullanilarak bir 6zellik matrisi elde edilmistir. SqueezeNet mimarisinin amaci; daha
az parametreye sahip bir sinir ag1 olusturmak ve 50 kat daha az parametre ile AlexNet
diizeyinde dogruluk saglamaktadir (Gokalp ve Aydin,2021). Yapilan ¢alismada 6znitelik
¢ikarimi i¢in Orange Data Mining aracinda bulunan SqueezeNet tercih edilmistir (Sekil 15).
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Sekil 15. Orange Data Mining Squeezenet mimarisiyle 6zellik ¢ikarma

Islem sonuncunda veri kiimesindeki her gériintii icin bin 6znitelikten olusan bir

Oznitelik havuzu elde edilmistir.

3.2.4. Simiflandirma

Orange Data Mining Programi iizerinde Bolim 2’de ayritili olarak agiklanan
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Agi

siiflandirma algoritmalar1 varsayilan parametreleri ile kullanilmistir (Tablo 5).
Tablo 5

Makine 6grenme yontemleri varsayilan parametre degerleri

Siniflandirma Vasayilan Parametreler

Algoritmasi

Lojistik Diizenleme: Ridge (L2), C(maliyet)=1, Smif
Regresyon Agirliklart: No

Destek Vektor SVM tiirii: SVM, C(maliyet)=1.0, e=0.1,
Makinesi Cekirdek: RBF, exp(-auto|x-y|*)

Sayisal tolerans: 0.001

Iterasyon sinir1 100

Rastgele Orman Agag sayist: 10

Maksimum 6znitelik say1si: sinirsiz
Tekrarlanabilir egitim: No

Tek tek agaclarin derinliginin sinirlanmast:
SINIrsiz

Boliinebilecek en kiigiik alt kiime: 5

Yapay Sinir Ag1 Gizli katman sayist: 100

Aktivasyon fonksiyonu: ReLu

Agirlik optimizasyonu igin ¢oziicii: Adam
Alpha (L2 cezas1 (diizenleme siiresi)
parametresi): 0.0001

Masimum iterasyon: 200

Tekrarlanabilir egitim: Yes
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Bu c¢alismada Jupyter Notebook ve Orange Data Mining programlar1 kullanilmistir.
OpenCV kullanilarak goriintii isleme yontemleri ile 6ncelikle karaciger segmentasyonu igin
on islemler yapilmistir. Daha sonra OTSU esikleme yontemi ile segmentasyon yapilmistir.
Oznitelik ¢ikarma islemi icin Orange Data Mining programinda mevcut olan SqueezeNet
modeli kullanilmistir. Oznitelik seciminde ise ReliefF algoritmas:t kullanilmustir.

Siniflandirma modelleri igin detaylar1 yukarida agiklanan modellerin Orange Data Mining

DORDUNCU BOLUM

ARASTIRMA BULGULARI

programindaki varsayilan parametreleri kullanilmigtir.

Tlimor isimlerine gére makine 6grenmesi yontemlerinin karmagiklik matrisleri Sekil

(16-19)’da gosterilmistir.

FNHBT

HCCETDINAMIK

HEMANJIOMBT

KISTET

Actual

KOLANJIOSELLULERBT

METASTAZBET

FNHET HCCETDINAMIK HEMANJIOMBT

748 %

4.7 %

11.2 %

4.0 %

3.6 %

1.6 %

32%

81.8%

52 %

2.6 %

43 %

29 %

54 %

49 %

789 %

4.6 %

44 %

1.6 %

Predicted

KISTET KOLANJIOSELLULERBT METASTAZBT

5.5 % 3.4 %
4.6 % 6.5 %
9.4 % 5.9 %
740 % 4.0 %
4.4 % T9.6 %
20% 0.6 %

Sekil 16. Lojistik Regresyon algoritmast i¢in karmagiklik matrisi

FNHET

HCCETDINAMIK

HEMANJIOMBT

KISTBT

Actual

KOLAMNJIOSELLULERBT

METASTAZBT

FNHBT HCCETDINAMIK HEMANJIOMBT

747 %

49 %

12.1%

3.8%

4.0 %

0.4 %

21%

85.1%

6.3 %

2.3 %

2.7 %

1.5%

9.6 %

6.0 %

£9.9 %

5.0%

71%

23 %

Predicted

1.0%

3.5 %

12%

13 %

0.5 %

92,5 %

KISTBT KOLANJIOSELLULERBT METASTAZBT

4.0 % 5.6 %
5.1% 84%
6.8 % 18.9 %
80.0 % 6.6 %
23 % 59.8 %
1.8% 0.7 %

Sekil 17. Destek Vektor Makinesi algoritmasi karmasiklik matrisi
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Predicted

FNHBT HCCBTDINAMIK HEMANJIOMBT  KISTBT KOLAMJIOSELLULEREBT METASTAZBT

FNHET 62.0 % 51% 11.5% 94 % 6.6 % 14 %

HCCBTDINAMIK 1% 73.5% 8.7 % 6.6 % 7.0% 58°%
HEMAMJIOMBT 153 % 81% 54.7% 123 % 13.6% 3.0%

g KISTBT 6.2 % 3.8 % 9.5 % 62.7 % 9.0 % 1.9%
KOLANJIOSELLULERBT 7.6 % 42% 126 % 8.0 % 61.8 % 0.6 %
METASTAZBT 1.7% 53% 29% 0.9% 20% 873 %

Sekil 18. Rastgele Orman algoritmas1 karmasiklik matrisi
Predicted

FNHBT HCCBTDINAMIK HEMANJIOMBT  KISTBT KOLANJIOSELLULERBT METASTAZBT

FNHBT 36.4 % 1.8% 4.2 % 21% 13% 0.9 %

HCCBTDINAMIK 21% 89.7 % 3.7% 43 % 3.7 % 23%
HEMANJIOMBT 47 % 3.4 % 85.0 % 6.1 % 46 % 1.0%

g KISTBT 3.3% 1.7 % 2.6 % 839 % 1.8% 0.4 %
KOLANJIOSELLULERBT 23% 1.8% 24 % 31% 88.2 % 0.3%
METASTAZBT 13% 1.5% 21% 0.5 % 0.4 % 95.1 %

Sekil 19. Yapay Sinir Ag1 algoritmasi i¢in karmagiklik matrisi

Tiimo6r isimlerine gore makine 6grenmesi yontemlerinin degerlendirme sonuglari

matrisleri Tablo (6-11)’de gosterilmistir.

Tablo 6

FNHB i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.962 | 0.937 | 0.745 | 0.748 | 0.742 | 0.709 | 0.965 0.210
Regression

SVM 0.948 | 0.931 | 0.707 | 0.747 | 0.672 | 0.670 | 0.968 0.204
Random Forest 0.864 | 0.890 | 0.506 | 0.566 | 0.458 | 0.448 | 0.950 0.344
Neural Network 0.983 | 0.964 | 0.854 | 0.864 | 0.844 | 0.834 | 0.981 0.122
Tablo 7

HCC i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.956 | 0.924 | 0.814 | 0.818 | 0.810 | 0.767 | 0.954 0.276
Regression

SVM 0.948 | 0.926 | 0.809 | 0.851 | 0.772 | 0.765 | 0.965 0.234
Random Forest 0.898 | 0.892 | 0.729 | 0.745 | 0.714 | 0.662 | 0.937 0.427
Neural Network 0.980 | 0.954 | 0.885 | 0.897 | 0.873 | 0.856 | 0.974 0.167
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Tablo 8

HEMANIJIOM i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.953 | 0.908 | 0.785 | 0.789 | 0.782 | 0.727 | 0.943 0.301
Regression

SVM 0.907 | 0.864 | 0.671 | 0.699 | 0.645 | 0.587 | 0.924 0.336
Random Forest 0.859 | 0.808 | 0.605 | 0.542 | 0.684 | 0.486 | 0.842 0.402
Neural Network 0.981 | 0.938 | 0.857 | 0.850 | 0.865 | 0.818 | 0.958 0.186
Tablo 9

KIST i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.957 | 0.942 | 0.742 | 0.740 | 0.743 | 0.709 | 0.967 0.212
Regression

SVM 0.950 | 0.946 | 0.747 | 0.800 | 0.701 | 0.719 | 0.978 0.171
Random Forest 0.881 | 0.915 | 0.573 | 0.661 | 0.505 | 0.532 | 0.967 0.354
Neural Network 0.987 | 0.965 | 0.844 | 0.839 | 0.850 | 0.824 | 0.979 0.112
Tablo 10

KOLANJIOSELLULER i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.968 | 0.937 | 0.810 | 0.796 | 0.825 | 0.773 | 0.959 0.244
Regression

SVM 0.952 | 0.882 | 0.699 | 0.598 | 0.841 | 0.643 | 0.890 0.259
Random Forest 0.891 | 0.873 | 0.614 | 0.608 | 0.620 | 0.537 | 0.922 0.352
Neural Network 0.987 | 0.965 | 0.893 | 0.882 | 0.905 | 0.872 | 0.976 0.127
Tablo 11

METASTAZ i¢in makine 6grenmesi performans degerleri

Model AUC | CA F1 Prec | Recall | MCC | Spec | LogLoss
Logistic 0.992 | 0.972 | 0.922 | 0.925 | 0.918 | 0.905 | 0.984 0.111
Regression

SVM 0.992 | 0.982 | 0.949 | 0.960 | 0.939 | 0.938 | 0.991 0.076
Random Forest 0.970 | 0.950 | 0.862 | 0.863 | 0.861 | 0.831 | 0.970 0.238
Neural Network 0.996 | 0.981 | 0.947 | 0.951 | 0.943 | 0.935 | 0.989 0.067
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Calismada degerlendirilen skorlarin ROC egrileri Sekil 20°de sunulmustur.
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Sekil 20 ROC egrileri

Biitlin tlimor ¢esitlerinin siniflandirmasinda en yiiksek tahminin Yapay Sinir Ag1

modeli tarafindan yapildigt ROC egrisinden goriilmektedir. Lojistik Regresyon ikinci

sirada, Destek Vektor Makinesi iiclincii ve Rastgele Orman modeli son sirada yer

almaktadir. AUC ve F1 skorunun da ayni sekilde ROC egrisine gore yapilan tahminlerde

ayni siralamada oldugu Tablo (6-11)’de gortilmektedir.
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BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

flgili c¢alisma goriintii isleme ve islene goriintiilerin etiketlenmesi ana
adimlarindan olusmustur. Goriintii isleme adiminda tiger tane farkli iyi ve kot huylu
kitlenin boliitlenmesi yapilmistir. Sonrasinda bu goriintiilerin etiketlenmesi i¢in farkl
makine Ogrenme yontemlerinin basarim performanslart farkli metrikler kullanilarak

karsilastirilmistir.

Calismada yukarida sonuglari gsterilen 4 makine 6grenmesi siniflandirma modeli
(Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, Yapay Sinir Ag1) Orange
Data Mining 3.36.1 programindaki varsayilan parametre degerleri ile kullanilmistir.
Calisma sonucunda en iyi tahmin performansint Yapay Sinir A1 modeli géstermistir.
Goriintii isleme adiminda, boliitleme kaynakli hatalarin azaltilmasinin modellerin tahmin

performansini artiracagi 6n goriilmiistiir.

Gorlintii  1isleme ve makine Ogrenmesi yontemleri kullanarak Karaciger
tiimorlerinin tespiti ve smiflandirmasinda teknik olarak en biiylik zorluk standart bir
goriintli formatinin (¢oziiniirliik, renk vb.) olmamasidir. Bu nedenle farkli agik kaynak
platformlarinda goriintli isleme tizerine hazir olarak sunulan kiitiiphane ve uygulamalar
mevcut veri seti ile ¢alistiginda bazi durumlarda tatmin edici performans degerlerine
ulagamamaktadir. Bunun yaninda tez ¢aligma kapsaminda en basarili model olan yapay
sinir aglar ile %98 dogruluk , %88 kesinlik ve %88 geri ¢agirma degerleri elde edilmistir.
Basarimin daha da artirilabilmesi i¢in gelecek ¢alismalarda alan uzmanlariin buldugu ve
dogruladigt BT gortintiileri iizerinde derin 6grenme ve optimizasyon algoritmalari
kullanilarak hibrit modellerin gelistirilmesi ile karaciger hastaliklarinin daha yiiksek tespit

ve siiflandirma oranina kavusacagi degerlendirilmektedir.
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