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ONUR SOZU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Histopatoloji Imgelerinin Boliitlenmesi
ve Smiflandirilmasi” baghiklt bu c¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin
kaynaklarin hem metin i¢inde hem de kaynaklarda gosterilenlerden olustugunu
belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Faruk SERIN
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HISTOPATOLOJI IMGELERININ
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Faruk SERIN

Inonii Universitesi
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84 + x sayfa
2013

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Metin ERTURKLER

Giiniimiizde medikal cihazlarda, goriintii isleme tekniklerinde ve bilgisayar
islem kapasitelerindeki muazzam artis bir¢ok alanda teknolojik yenilikler meydana
getirmektedir. Bu yenilikler is yontemlerinde ve elde edilen sonuglarda onemli
degisikliklere neden olmaktadir. Onemli degisimlerden birisi de histopatoloji
alaninda goriilmektedir.

Histopatolojide, dokularin degerlendirilmesi doku kesitlerinin uzman
tarafindan mikroskop altinda incelenmesi ile yapilmaktadir. Ancak bu yaklasim,
uzmanin kisisel tecriibesine bagli oldugu icin siibjektif ve hata egilimlidir.
Siibjektifligi ve hata egilimini ortadan kaldirmak i¢in Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT)
sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemler, uzmana doku ile ilgili nicel veriler
saglayarak uzmanin dokuyu daha objektif bir sekilde degerlendirmesine yardimci
olmaktadir.

Bu calismada, histopatolojik doku imgeleri iizerinde ¢alisan iki ayr1 BDT
sistemi ve uzmanin kullanabilecegi kullanici arayiizleri gelistirilmistir. Ik sistem
histopatolojik imgeler icerisindeki bilesenlerin renk ve sekilsel 6zelliklerine gore
nicel veriler elde eden bir BDT sistemidir. Bu sistemde imge igerisindeki yag
vakuolleri oran1 ve hiicre sayilari nicel olarak elde edilebilmektedir. Gelistirilen BDT
sisteminin etkinligi yagh karaciger hastalifina ait dokular {izerinde test edilmistir.
Ayrica bu sistem ile Melatonin ve Resveratrol’iin yaglh karaciger hastalig1 tizerindeki
etkileri de incelenmistir. Ikinci sistem ise histopatolojik imgelerin hiicre graf
modellerine dayanan bir BDT sistemidir. Ikinci BDT sistemi saglikli ve hasarli
bobrek dokular iizerinde test edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglarda, sistemin
saglikli ve hasarli dokular1 %79 dogruluk oraniyla siniflandirabildigi goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER:

DVM, K-Ortalama Kiimeleme, goriintii boliitleme, histopatolojik doku modelleme,
histopatolojik doku siniflandirma, 6zellik ¢ikarma, NAYKH, bobrek dokusu analizi.
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Nowadays, tremendous developments in medical equipment, image
processing techniques and computer processing capacities contribute to many
technological innovations. These innovations lead to significant changes in business
processes and the results obtained. One of the important changes is observed in the
field of histopathology.

In histopathology, evaluation of tissues is performed by an expert examining
tissue samples under a microscope. However, this approach is subjective and prone
to errors due to the expert’s personal level of experience. In order to eliminate
subjectivity and error-proneness, Computer Aided Diagnosis (CAD) systems are
being developed. These systems assist expert for more objective evaluation of tissue,
by providing quantitative data on tissue.

In this study, two different CAD systems, which work on the
histopathological tissue images, and user interfaces for expert’s usage are developed.
The first system is a CAD system providing quantitative data based on color and
structural features of components in histopathological images. In this system, ratio of
fat vacuoles and number of cells in images can be obtained quantitatively. The
effectiveness of developed CAD system is tested on tissue images of non-alcoholic
fatty liver disease. In addition, the effects of Resveratrol and Melatonin on
non-alcoholic fatty liver disease are investigated by this system. The second system
is a CAD system based on cell graph model of the histopathological tissue images.
This system is tested on healthy and damaged images of histopathological kidney
tissues. As a result of the experimental study, it is observed that the system can
classify healthy and damaged tissue images with the accuracy rate of 79%.

KEYWORDS:

SVM, K-Means Clustering, image segmentation, histopathological tissue modeling,
histopathological tissue classification, feature extraction, NAFLD, analyzing kidney
tissues.
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1. GIRIS

Giliniimiizde medikal cihazlardaki, goriintii isleme tekniklerindeki ve bilgisayar
islem kapasitelerindeki muazzam artis miktari ile birlikte bir¢ok alandaki teknolojik
yenilik bu alanlardaki is yontemlerinde ve elde edilen sonuglarda Onemli
degisikliklere neden olmaktadir. Onemli degisimlerden birisi ise histopatoloji
alaninda goriilmektedir.

Genel tanim olarak, histopatoloji dokularin mikroskobik yapisini inceleyerek
tan1 koymaya c¢aligan bilim dalidir. Histopatolojide dokulardan kesitler alinir ve bu
kesitlerden elde edilen bilgilere gore hastaliklarin teshisi yapilir. Histopatolojik doku
kesitleri genellikle uzman tarafindan mikroskop veya diger inceleme araglar1 altinda
analiz edilip yorumlanmaktadir. Ancak dokunun mikroskop altindaki goriintiisiiniin
anlasilmasi, analizi ve yorumlanmasi uzmanin kisisel bilgi ve tecriibesine bagl
oldugundan siibjektif ve hata egilimlidir. Bu siibjektifligi ve hata egilimini elimine
etmek icin, dijital goriintiileri isleyebilen Bilgisayar Destekli Tanilama (BDT)
sistemlerinin  kullanilmas1 biiylik faydalar saglamaktadir. Giinlimiizde BDT
sistemleri, uzmana doku ile ilgili nicel veriler saglayarak uzmanin dokuyu

degerlendirmesinde yardimci olmaktadir.
1.1. Histopatolojik Goriintiilerin Elde Edilmesi

Biitiin canli organizmalar birbirine ¢ok benzeyen hiicreler ve hiicreler arasi
maddelerden yapilmiglardir. Hiicre, en kiiglik canli birim olarak kabul edilir.
Hiicreler belirli fonksiyonlar1 yerine getirmek i¢in bir araya geldiklerinde ortak yap:
ozellikleri kazanirlar. Ortak yap1 ve fonksiyon oOzelliklerine sahip hiicreler ara
maddeler ile bir araya gelerek dokulart olustururlar.

Doku bilimi olarak dilimize gevirebilecegimiz histoloji, hiicrelerin ve dokularin
mikro yapisini inceler.

Canlilarin en kiiclik yapt ve fonksiyonel birimi olan hiicreler gozle
gorillemeyecek  kadar  kiiciiktiir.  Ozellikle, hiicrelerin  igindeki yapilarin
incelenebilmesi i¢in ¢ok biiylik biiyliltme saglayan mikroskoplara ihtiya¢ vardir.
Canlilardan alinan doku ya da organ parcalarini mikroskopla incelenebilir duruma
getirebilmek icin takip edilen islemlerin tiimiine birden histolojik teknik adi verilir.

Bir histolojik incelemenin saglikli bir sekilde yapilabilmesi i¢in dokuya ait yap1

ozelliklerinin ve kimyasal igeriklerin iyi korunmus olmasi gerekir. Bunun icin
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canlilara ait doku preparatlarinin hazirlaniginda ilk temel prensip hiicre ve dokulari
canlidakine en yakin sekilde tutabilmektir. Bunun icin ilk hedef otolizi engellemek
olmalidir. Canli hiicre iginde, etrafi membranla cevrili, eritici enzimler igeren,
lizozom ad1 verilen organeller vardir. Hiicre bu yapilar sindirim amaciyla kullanir.
Oliimden sonra eritici enzimler sitoplazma igine gegerek hiicreyi eritmeye baslar. Bu
olaya kendini eritme anlamina gelen otoliz adi verilir. Otolize ugramis hiicreler
normal goriiniimiinii kaybederek incelenmesi imkansiz hale gelir. Otolizi engellemek
amaciyla kullanilan maddelere fiksator, bu uygulanan isleme ise tespit ya da
fiksasyon adi verilir. Kimyasal tespit yontemleri hem kullanilma sikligi hem de
kullanilan fiksatorlerin ¢esitliligi agisindan oldukca zengindir. En bilinen ve yaygin
kullanilan fiksatér Formaldehit’tir. Formaldehit genellikle %10'luk sulu ¢ozelti
seklinde kullanilir.

Tespit edilmis parcalar bu asamadan sonra suyundan arindirilir. Bu isleme
dehidratasyon adi verilir. Dehidratasyon islemi i¢in suyu kolaylikla kendi biinyesine
kabul eden etil alkol ve izopropil alkol gibi maddeler kullanilir. Bunlardan en yaygin
kullanilan1 ise etil alkoldiir. Derecesi absolu alkole kadar ulasan etil alkol
serilerinden gegirilen doku parcalari daha sonra 15181 gecirgen hale getirilir. Bu
isleme seffaflastirma (clearing) islemi denir. Bu amagla en sik kullanilan madde
ksiloldur.

Parcalardan rahatca kesitler alabilmek, diizgiin kesit yiizeyleri saglayabilmek
icin gdbmme ya da bloklama olarak ifade edilen isleme bagvurulur. Parafin, jelatin,
selloidin, karbovaks gibi maddeler bu isleme uygundur. En yaygin kullanilan madde
parafindir. 56-60 °C eriyerek sivilasan parafin etiivde hazir tutulur. Parga prizmatik
kaliplar igine konur, ilizerine sivi parafin dokiiliir. Parafin laboratuvar isisinda
donarak sertlesir. Kaliptan c¢ikarinca ig¢inde doku parcasi da bulunan diizgiin
prizmatik bir parafin blok elde edilir. Parafin intersiiller bosluklara hatta hiicrelerin
icine bile penetre olarak dokuyu daha sabit ve kesilebilir hale getirir. Sekil 1.1°de bu

calismada kullanilan bloklama makinesi gosterilmektedir.



Sekil 1.1. Bu ¢alismada kullanilan bloklama makinesi

Bloklanan doku ve organ pargalarindan diizgiin ince kesitler almak igin
kullanilan cihazlara mikrotom denir. Isik mikroskobu incelemeleri i¢in kullanilan
mikrotomlar ile mikron diizeyinde ince kesitler ahnabilir. Isik mikroskobu
caligmalarinda genellikle 6-10 um kalinliginda kesitler kullanilir. Sekil 1.2°de bu

caligmada kullanilan mikrotom gésterilmektedir.

Sekil 1.2. Bu ¢alismada kullanilan mikrotom



Dokularin  biiyiikk bir kismi renksizdir ve boyanmadigr siirece 151k
mikroskobunda incelenmesi zordur. Cesitli doku ve hiicre kisimlarinin yapilari
nedeniyle farkli kimyasal 6zellikteki boyalar1 farkli bir sekilde tutmalari histolojide
boyamanin esasini teskil eder.

Rutin olarak kullanilan boya Hematoksilen ve Eosindir. Hematoksilen (mavi)
ve Eosin (kirmizi) kisaca "HE" veya "H&E" olarak ifade edilir. Bu yontem ile
hiicrelerin ¢ekirdekleri mavi, sitoplazma olarak adlandirilan ve c¢ekirdegi saran
kisimlar1 kirmizi-pembe boyanir. Cogu hastaligin kesin teshisi i¢in bu yontem ile
boyanmis preparatlarin degerlendirilmesi yeterli olur [1, 2]. Sekil 1.3’te bu ¢alismada

kullanilan boyama makinesi gosterilmektedir.

Sekil 1.3. Bu ¢alismada kullanilan boyama makinesi

Sekil 1.4’te parafin bloklar ve H&E ile boyanmis doku kesitlerinin lam

tizerindeki goriintiileri gosterilmektedir.


http://www.patoloji.gen.tr/prep1.jpg

e
¥
:

cpggwos 4RI IM08  Feg8%ucs

Sekil 1.4. Parafin bloklar ve H&E ile boyanmis doku kesitlerinin lam tizerindeki goriintiileri

Lamimn mikroskop altina konulmasiyla elde edilen 6rnek doku goriintiisii

Sekil 1.5°te gosterilmektedir.

Sekil 1.5. Lam iizerindeki boyanmis kesitin mikroskobik goriintiisii

Sekil 1.6’da  karaciger dokusundan alinmis Ornek bir  goriintii

gosterilmektedir. Bu goriintide mavi(koyu) alanlar hiicre c¢ekirdeklerini, beyaz



alanlar yag vakuollerini veya damar liimenlerini, diger alanlar ise geriye kalan doku

bilesenlerini gostermektedir.

Sekil 1.6. Histopatolojik karaciger dokusuna ait dijital bir imge

1.2. Dijital Goriintii

Basit olarak dijital bir goriintii (imge) iki boyutlu bir 151k yogunluk fonksiyonu
f(x,y) ile ifade edilir. Burada x ve y uzaysal koordinatlar1 tanimlarken, f’in degeri
(x,y) noktasindaki 1s1gin parlaklik degerini tanimlar [3]. Isigin yogunluk degerinin
ifade edilmesine bagli olarak bir imge, ikilik (siyah-beyaz), gri ve RGB (Red-
Kirmizi, Green-Yesil, Blue-Mavi) renk uzayinda tanimlanabilir. Sekil 1.7°de dijital
bir RGB goriintli, Sekil 1.8’de bu goriintiiniin gri gorintisii, Sekil 1.9’da bu
goriintiiniin ikilik gorilintlisii ve her bir goriintiiniin belirli bir bolgesine denk gelen

sayisal degerler gosterilmektedir.
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Sekil 1.8. Sekil 1.7°deki goriintiiniin gri goriintiisii ve belirli bir bolgesine denk gelen sayisal
degerler

Sekil 1.9. Sekil 1.7°deki goriintiiniin ikilik goriintiisii ve belirli bir bolgesine denk gelen
sayisal degerler



Dijital goriintii igleme ise bir goriintii iizerinde renk degistirme, boyut
degistirme, onarma, sikistirma, boliitleme, 6zellik ¢ikarma, yeniden sekillendirme,

modelleme vb. islemlerin yapilmasidir.
1.3. Bilgisayar Destekli Tanilama

Tibbi alanlardaki ilerlemeye katki saglayan en onemli faktorlerden biri
bilgisayarli sistemlerin kullanilmasidir [4]. Bilgisayarli sistemlerinin tibbi goriintii
isleme alanindaki etkin uygulamalar1 1960’11 yillarda baslamistir. 1980-90’11 yillarda,
dijital goriintii elde etmenin kolaylasmasi, bilgisayar sistemlerinin gelismesi ve dijital
goriintii igleme tekniklerinin artmasi ve etkin olmaya baslamasi bilgisayarli
sistemlerin etkinligini artirmigtir [5-16]. Son zamanlarda, bu sistemler giderek
giiclenmekte ve yayginlagmaktadir.

Bilgisayarli sitemlerinin kullanilmasiyla ilgili, temel olarak iki yaklagim
mevcuttur. Biri Bilgisayar Destekli Tanilama (BDT), digeri ise Otomatik Bilgisayarli
Tanilama (OBT) yaklasimidir. BDT’de bilgisayar ¢iktilar1 uzman tarafindan
yardimer bilgi olarak kullanilir ve nihai karari uzman verir. OBT'de ise bilgisayar
tan1y1 kendisi yapip nihai karari verir. BDT’nin performans seviyesi uzmanin
performans seviyesine bagliyken, OBT’nin performans seviyesi bilgisayarin
performans seviyesine baglidir. OBT nin kullanilabilmesi i¢in OBT sisteminin ¢ok
basarili ve giivenilir sonuglar liretmesi gerekmektedir. Bunun yaninda, bu sonuglarin
en az uzmanin degerlendirmesiyle elde edilen sonuclar kadar dogru ve net olmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla OBT’nin kullanilmast ¢ok yiiksek giivenilirlik ve
hassasiyet gerektirir. OBT’de 6zellikle eger yanlis pozitif degerler fazla ¢ikiyorsa bu
sistemin giivenilirligini azaltir. BDT’de ise veriler hatali veya eksik oldugunda
uzman tarafindan kabul edilmeyebilir. BDT’de hem uzmanin bilgi ve tecriibesinden
hem de bilgisayarin giicli ve performansindan yararlanildig1 i¢in, giiniimiizde BDT
daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

Literatiirde BDT sistemleri ile ilgili birgok ¢alisma yayinlanmistir. BDT nin
gogis [17-22], akciger [23-29], bagirsak [30,31], cilt [32,33] kanseri gibi kanser
tespitleri; kikirdak [34], akciger timori [35], kafa i¢i damarlart [36], akciger igne
biyopsisi [37], akciger nodiilleri [38], karin organlar1 [39] vb. ile ilgili tibbi

alanlarda kullanimlari mevcuttur.



1.4. BDT ile Histopatolojik Imgelerin Analizi

Histopatolojide boyanmis preparatlar mikroskop altinda direk incelenebildigi
gibi, bu preparatlardan elde edilen sayisal imgeler uzman tarafindan veya bilgisayarl
sistemler tarafindan degerlendirilebilirler.

BDT, histopatolojik imgelerin analizinde yaygin olarak kullanilan ve siirekli
gelisen bir yontemdir [40,41]. Histopatolojik imgelerin BDT ile analizi siirecinde,
genellikle imgeler boliitleme, 6zellik ¢ikarma, siiflandirma gibi ¢esitli islemlerden
gecirilirler.

Boliitleme isleminde, ilgilenilen bilesen veya bilesenlerin imgenin diger
bilesenlerinden ayirt edilmesi icin imge alt bilesenlere ayirilir. Literatiirde imgelerin
boliitlenmesinde, Graf Tabanli Yontemler [42], Bulanik C-Ortalama Kiimeleme
(Fuzzy C-Means Clustering) [43], K-Ortalama Kiimeleme (K-Means Clustering)
[44], Esik Boliitleme (Thresholding Segmentation) [45], Doniim Noktasi (Havza)
Boliitleme (Watershed Segmentation) [46] gibi birgok imge bdliitleme teknigi
kullanilmaktadir.

Ozellik ¢ikarma isleminde, imgenin yorumlanabilmesi icin imgeden cesitli
ozellikler cikarilir. Bu ozellikler bilesen (imge icerisindeki nesneler) tabanli veya
modelleme tabanli olabilir. Bilesen tabanli 6zellik ¢ikarmada; doku igerisindeki
yaglanma alanlar1 [47,48], hiicre sayis1 [48], bag dokusu gibi yapilar tespit edilir ve
bu yapilarin sayisi [49], genisligi, uzunlugu, yigilma alanlar1 [50,51] gibi cesitli
ozellikleri ¢ikarilarak nicel veriler elde edilir. Modelleme tabanli 6zellik ¢ikarmada,
imgeyi temsil edebilecek yeni bir model olusturulur. Bir imge modelleme yontemi
olan hiicre graf modelinde, imge igerisindeki hiicre veya hiicre ¢ekirdekleri grafin
diigtimleri kabul edilir ve bu diigiimler arasinda bag kurulur. Bdylece imgenin hiicre
graf modeli olusturularak bu modelden c¢esitli 6zellikler ¢ikarilir [52-58].

Siniflandirma isleminde, imgelerden ¢ikarilan o&zellikler dogrultusunda
imgeler smiflandirilir. Smiflandirma i¢in Yapay Sinir Aglar [59], Destek Vektor
Makineleri (DVM) [56,60-62] gibi ¢esitli yontemler bulunmaktadir [63,64]. Yapilan
siiflandirmanin performansini 6lgmek igin de karisiklik matrisi [65,66] ve roc
egrilerinden yararlanilir [56,67].

BDT tekniklerinin g6giis kanseri [68], yumurtaliktaki oositlerin sayilmasi [49],
kalp dokusu [69], karaciger [47,48,50,51] gibi alanlarda uygulamalar1 mevcuttur.
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1.5. Tez Calismasi

Bu ¢alismanin amaci, histopatolojik imgelerden uzmana yardimer olabilecek
nicel verilerin elde edilmesini saglayan BDT sistemleri gelistirmektir. Bu amagla
histopatolojik imgelerin bdliitlenmesi, modellenmesi, dokuya ait o6zelliklerin
cikarilmasi, imgelerin siniflandirilmasi {izerinde ¢alismalar yapilmistir ve uzmanin
kullanabilecegi kullanici araytizleri gelistirilmistir.

Ik ¢alisma Non-Alkolik Yaglh Karaciger Hastaligi (NAYKH) iizerinde
yapilmistir. NAYKH sik rastlanilan bir karaciger hastaligidir. Bu hastaligin
histopatolojik tanisinda, uzman yag vakuolleri oranini bir skorlama yaparak
derecelendirmektedir. Ancak bu skorlama uzmanin kisisel tecriibesine bagli oldugu
icin siibjektif ve hata egilimlidir. Uzmana nicel degerlendirme ve objektif yaklasim
saglamak i¢in ii¢ asamadan olusan bir BDT sistemi gelistirilmistir. Bu sistemin ilk
asamasi, histopatolojik karaciger doku imgelerini K-Ortalama Kiimeleme
Algoritmas1 (KOKA) ile piksel renk degerlerine gére béliitleme islemidir. Ikinci
asama, piksel renk degerlerinin benzer olmasindan dolay1r ayni kiime igerisine
boliitlenen yag vakuolleri ile damar liimenlerinin birbirinden ayirt edilmesi
asamasidir. Bu iglem i¢in Dairesellik Oranmni Hesaplama Algoritmasi (DOHA)
onerilmistir. Uciincii asama ise tespit edilen yag vakuolleri oranlarmimn
hesaplanmasindan olugsmaktadir.

Diger bir calisma ise Melatonin ve Resveratrol maddelerinin NAYKH
tizerindeki etkilerinin nicel olarak incelenmesi iizerine yapilmistir. Histopatolojik
doku imgeleri saglikli; zeytinyagi enjekte edilmis; zeytinyagi ve Karbontetrakloriir
(CCls) enjekte edilmis; zeytinyagi, CCls ve Melatonin enjekte edilmis; zeytinyagi,
CCls ve Resveratrol enjekte edilmis 5 farkli sigan grubundan elde edilmistir. Bu
caligmada, ilk olarak gruplara ait histopatolojik karaciger doku imgeleri KOKA ile
bolitlenmistir. Daha sonra DOHA ile yag vakuolleri ve damar limenleri ayristirilip
doku imgelerindeki yaglanmis alanlar tespit edilmis ve her bir gruba ait dokulardaki
ortalama yag vakuolleri oram1 hesaplanmistir. Ayrica boliitleme sonucunda ayni
kiime igerisine yerlestirilmis hepatosit ve hepatosit olmayan hiicre ¢ekirdeklerinin
birbirinden ayirt edilmesi ve st iiste gegmis hepatositlerin birbirinden ayristirtlmasi
icin Dairesel Merkezi Bulma Algoritmas1 (DMBA) ve Ust Uste Gegmis Dairesel
Sekilleri Birbirinden Ayirma Yéntemi (UGSAY) gelistirilmistir. Son olarak gruplar
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icin yag vakuolleri oran1 ve hiicre sayilar1 hesaplanarak Melatonin ve Resveratrol’iin
iyilestirici etkileri incelenmistir.

Son caligmada ise histopatolojik imgelerin hiicre graf modellerine dayanan bir
BDT sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem saglikli ve hasarli bobrek doku
imgeleri {izerinde test edilmistir. Bu sistemde, ilk olarak doku imgeleri KOKA ile
boliitlendikten sonra goriintii igerisindeki hiicre disindaki diger bilesenler elimine
edilerek sadece hiicre ¢ekirdekleri birakilmistir. Bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi tist
iiste gecmis hiicreler de UGSAY ile ayristirilmistir. Daha sonra bu hiicre ¢ekirdekleri
ve lokasyon bilgileri kullanilarak dokularin hiicre graf modelleri olusturulmustur. Bu
hiicre graf modellerinden 22 adet 6zellik metrigi ¢ikarilarak saglikli ve hasarli doku
imgeleri DVM ile smiflandirilmigtir. Siniflandirma yapilirken iki farkli yaklagim
incelenmistir. Birincisinde, 22 metrigin 1-7°1i ve 16-22’1i tiim kombinasyonlari
isleme almarak siniflandirma  yapilmistir.  Ikincisinde ise gelistirilen Uygun
Kombinasyon Bulma Yontemi Kullanilmistir. Birinci yaklasimda smiflandirmanin
dogruluk oran1 %77, ikinci yaklasimda ise %79 olarak bulunmustur.

Bu tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde imge boliitleme; tiglincii boliimiinde
hiicre graf modeli olusturma ve o&zellik ¢ikarma; dordiincii boliimiinde imge
simiflandirma; besinci boliimiinde gelistirilen kullanici araytizleri; altinci bolimiinde
tez ¢aligmasi sirasinda yapilan deneysel uygulama ve sonuglari; yedinci boliimiinde

ise sonuglar ve degerlendirmeler sunulmustur.
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2. IMGE BOLUTLEME

Imge béliitleme, imgeyi analiz etme ve anlama agisindan énemli bir siirectir.
Imge boliitleme, icerisinde ayn1 veya farkli tiirlerde birden fazla nesne veya bilesen
bulunan bir imgenin alt pargalara boliinmesini saglar. Boylece imgenin ilgilenilen
pargasi tizerinde daha etkili analizler yapilabilir. Bir imge renk veya sekil tabanh
boliitlenebilir. Histopatolojide, boyama asamasinda ¢esitli doku ve hiicre kisimlari
yapilart nedeniyle farkli kimyasal Ozellikteki boyalar1 farkli bir sekilde
tutmaktadirlar. Bu 6zellik sayesinde doku imgeleri boliitlenerek doku icerisindeki
bilesenler renk tabanli olarak birbirinden ayirt edilebilirler. Ancak bazi durumlarda
farkli bilesenler benzer renk degerlerine sahip olabilmektedirler. Bu durumda, bu
bilesenler geometrik yapilarina gore sekil tabanli olarak birbirinden ayirt
edilebilirler.

Literatiirde, imge boliitleme i¢in c¢esitli teknikler mevcuttur [70,71]. Bu
tekniklerden biri de KOKA’dir. KOKA renk tabanli boliitleme i¢in etkili sonuglar
tireten ve literatiirde yaygin olarak kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. Ancak
KOKA renk tabanli boliitleme yaparken benzer renk degerlerine sahip fakli
bilesenleri birbirinden ayirt edememektedir. Bunun igin DOHA, DMBA ve UGSAY

gelistirilmistir.
2.1. K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi

K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi (KOKA) [72] eldeki verilerin
kiimelenmesini saglayan bir algoritmadir. Bunun i¢in verileri en iyi sekilde
kiimeleyecek kiime sayisinin belirlenmesi gerekir. Iyi bir kiimeleme igin kritik ve
onemli olan kiime sayis1 dogrudan belirlenebilir veya hesaplanabilir [73].

Adim adim KOKA:

1. Kiime sayisi belirlenir.

2. Baslangic icin kiime merkezleri belirlenir. ( Kiime merkezlerinin uygun
olarak belirlenebilmesi sonuca daha hizli ve dogru bir sekilde
ulasilmasini saglar.)

3. Her bir noktanin merkezlere uzakligini Denklem (1) kullanilarak

hesaplanir.

[|[Pm — 1;]: 6klit mesafesi 1)
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Burada,
p: noktalar;
m: 1,2,3, ... ,nokta sayist,
w1 kilme merkezleri,
=1,2,3, ... k (kiime sayisi)

olarak ifade edilmektedir.

4. Her bir nokta kendisine en yakin merkezdeki kiimeye atanir.
5. Kiime merkezleri Denklem (2) kullanilarak elde edilen yeni noktalara

gore giincellenir.

nj
_IN )
W= n_Zpi (2)
Ti=1

Burada, n kiimelere ait nokta sayisin1 gostermektedir.

6. Kiimelere ait merkezler degistik¢e 3, 4 ve 5. adimlar tekrarlanir.

KOKA’nin maliyet fonksiyonu [74] (toplam hata degeri) ise Denklem
(3)‘teki gibi noktalarin kendi kiimesinin merkezine olan uzakliklarinin karelerinin
toplanmasiyla hesaplanir. Iyi bir kiimeleme yapilabilmesi i¢in J degerinin minimum

olmasit istenir.
kT

= >l =il ©

j=11i=1

Sekil 2.1°de Sekil 1.6’daki karaciger doku imgesinin KOKA ile dort alt

kiimeye boliitlenmesiyle elde edilen sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Sekil 1.6’daki karaciger doku imgesinin KOKA ile dort alt kiimeye
boliitlenmesiyle elde edilen sonuglari (a: hiicre ¢ekirdekleri, b: yag vakuolleri
ve damar liimenleri, c-d: geri kalan doku bilesenleri)

Sekil 2.1 b’de yag vakuolleri ile damar limenleri benzer renk degerlerine
sahip olduklarindan ayni kiime i¢erisinde bulunmaktadirlar. Buradaki uzunlamasina
yapilar damar liimenlerini, dairesel yapilar yag vakuollerini gostermektedir. Kiiciik
dairesel alanlar ise yag vakuolleri ya da yatay kesilmis damar liimenleri olabilir.
Burada, yag vakuollerini damar liimenlerinden ayirmak i¢cin DOHA gelistirilmistir.
Ayni sekilde Sekil 2.1 a’da da karaciger hiicre (hepatosit) cekirdekleri ve karaciger
hiicresi olmayan hiicre c¢ekirdekleri ayni kiime igerisinde bulunmaktadirlar. Ayrica
benzer renk degerine sahip diger bilesenlerde bu kiimeye dahil edilmislerdir. Bu
kiime icerisinde digerlerine oranla daha biiyiik olan mavi (koyu) dairesel alanlar
karaciger hiicre cekirdeklerini, diger alanlar ise karaciger hiicresi olmayan hiicre
cekirdeklerini veya benzer renk degerine sahip diger bilesenleri gdstermektedir.

Hepatositleri ayirt etmek icin DMBA ve UGSAY gelistirilmistir.
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2.2. Dairesellik Oranim1 Hesaplama Algoritmasi

Dairesellik Oranint Hesaplama Algoritmast (DOHA) geometrik sekillerin

dairesellik oranlarina gore birbirinden ayirt edilebilmesi igin gelistirilen bir

algoritmadir. Bu algoritma geometrik bir seklin uzunlamasina bir sekil mi yoksa

dairesel bir sekil mi olduguna karar vermeyi saglar.

Adim adim DOHA:

1.

Seklin agirlik merkezi belirlenir.

. Seklin alan1 hesaplanir.

2
3.
4

Alan1 seklin alanina esit bir dairenin yarigap1 hesaplanur.

. Merkezden uzaklig1 3. adimda hesaplanan yaricaptan kiigiik veya esit

olan sekle ait piksel sayist (bu seklin daire iginde kalan alanidir)
hesaplanir.

Hesaplanan piksel sayis1 seklin toplam piksel sayisina boliinerek seklin
dairesel bir sekil olma olasilig1 hesaplanir.

Hesaplanan oran kullanilan geometrik seklin 6zelligine ve amacina gore
deneysel olarak belirlenen referans degerinden kiiciik ise bu sekil

dairesel olmayan bir sekil olarak tanimlanir.

DOHA kullanilarak bir goriintii igerisindeki uzunlamasina bir yapiya sahip,

yani dairesel olmadigi kabul edilen geometrik sekiller tespit edilebilir. Bu sekillerin

pikselleri belirlenerek gorintiiden ayristirilabilir ve farkli bir goriintii olarak

kaydedilebilir. Boylece goriintii igerisindeki uzunlamasina ve dairesel olan sekiller

birbirinden ayirt edilebilir. Sekil 2.2°de igerisinde ¢ dairesel sekil ve fi¢

uzunlamasina sekil olan bir goriintii bulunmaktadir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te de

referans degeri 0.7 alinarak Sekil 2.2°deki goriintiide bulunan sekillerin geometrik

yapilarina gore birbirinden ayirt edilmis dairesel ve uzunlamasia sekillerini iceren

gorlntiiler gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Dairesel ve uzunlamasina sekillere sahip bir goriintii

Sekil 2.3. Sekil 2.2°deki goriintliniin dairesel sekilleri

Sekil 2.4. Sekil 2.2’deki goriintlinlin uzunlamasina sekilleri

Sekil 2.5’te, Sekil 2.1 b’deki goriintii lizerinde DOHA ’nin kullanilmasiyla elde
edilen yag vakuolleri gosterilmektedir. Burada ayni1 kiime igerisinde bulunan damar

liimenleri ile yag vakuolleri birbirinden ayristirilmistir.



Sekil 2.5. Sekil 2.1 b goriintiisii igerisinden DOHA kullanilarak ayristirilmis yag vakuolleri

2.3. Dairesel Merkezi Bulma Algoritmasi

Dairesel Merkezi Bulma Algoritmasi (DMBA) agiklanmadan Once goriintii
koordinat sistemi, sekillerin agirlik ve dairesel merkezleri kavramlarinin
tanimlanmas1 yapilmistir.

Bir seklin agirlik merkezi ile dairesel merkezi farkli anlamlara sahiptirler. Bir
seklin dairesel merkezi o sekle ait olmayan en az ve o sekle ait olan en fazla sayida
piksel igeren en biiyiikk dairenin merkezi olarak tanimlanabilir. Bir seklin agirlik
merkezi ile dairesel merkezi ayni noktaya denk gelebilir. Sekil 2.7°deki goriintliniin
bazi sekilleri (daire gibi) i¢in agirlik merkezi ile dairesel merkezi ayni veya birbirine

cok yakin oldugu sdylenebilir. Ancak biitiin sekiller i¢in ayn1 durum gecerli degildir.
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123 n

1 % ekseni

m

y ekseni

Sekil 2.6. Goriintii koordinat sistemi

Sekil 2.7. Farkli sekiller iceren bir goriintli (mavi kare goriintiiniin bir parcas1 degildir)

Sekil 2.7°nin mavi kare i¢ine alinan noktasinin koordinat sistemi {izerindeki
gorlntiisii Sekil 2.6’da gosterildigi gibidir. Sekil 2.6’da goriildiigii gibi x ekseni
1’den baglar ve n’ye kadar devam eder. Ayn1 sekilde y ekseni de 1°den baslar ve
m’ye kadar devam eder. ikilik formattaki bir G gériintiisii G(y,x) seklinde ifade
edildigi kabul edilirse, G goriintiisi mxn boyutunda ikilik bir matris olarak

gosterilebilir.
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DMBA geometrik bir seklin dairesel merkezini bulmak i¢in gelistirilmistir.

Adim adim DMBA:

1. Seklin alan1 hesaplanur.

2. Alam seklin alanina esit bir dairenin yarigap1 hesaplanir.

3. Her bir piksel i¢in pikseli g¢evreleyen ve 2. adimda hesaplanan
yarigaptaki bir dairenin i¢inde bulunup sekle ait piksel sayis1 hesaplanir.

4. Bulunan piksel say1 toplam alana boliinerek bu pikselin dairesel merkez
olabilme oran1 hesaplanir.

5. Biitiin pikseller i¢in dairesel merkez olabilme orani hesaplandiktan
sonra dairesel merkez olabilme orani en biiyiik olan piksel dairesel

merkez olarak segilir.

Merkezi G(y,x) olarak segilen bir daire ve bu dairenin koordinat sistemi

tizerindeki konumu Sekil 2.8’de gosterilmistir.

>x ekseni
(v, x-k) (), x+k)

GHxk) xR

A4
y ekseni

Sekil 2.8. Dairenin koordinat sistemi iizerindeki konum bilgileri
Gorilintiideki bir sekle ait G(y,x) pikseli igin, bu pikseli gevreleyen ve

algoritmanin 2. adiminda hesaplanan yarigaptaki bir dairenin i¢inde bulunup sekle ait

(degeri 1 olan) piksel say1s1 iki farki yontem ile hesaplanabilir.
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1. yontem:

piksel sayac1=0
r=yari¢ap
Jj=0’dan yari¢apa kadar
eger (\Jr% +j2 — yariwgap) >V2/2 ise
r=r—(yr?+j?—yargap)
bitir
k=0’dan r’ye kadar
eger y+j<=m ve x+k<=n ve G(y+j,x+k)=1 ise
piksel sayacim arttir
bitir
eger y+j<=m ve x-k>=1 ve G(y+j,x-k)=1 ise
piksel sayacim arttir
bitir
eger y-j>=1 ve x+k<=n ve G(y-j,x+k)=1 ise
piksel sayacini arttir
bitir
eger y-j>=1 ve x-k>=1 ve G(y-j,x-k)=1 ise
piksel sayacint arttir
bitir
bitir
bitir

2. yontem:

piksel sayact=0
i=0’dan yarigcapa kadar
Jj=0’dan yaricapa kadar

eger (\Jr?2 + j2 — yarwgap) > V2/2 ise
r=r—(yr?+j? —yarigap)
bitir

k=0"dan r’ye kadar
eger y+j<=m ve x+k<=n ve G(y+jx+k)=1 ise
piksel sayacini arttir
bitir
eger y+j<=m ve x-k>=1 ve G(y+j,x-k)=1 ise
piksel sayacini arttir
bitir
eger y-j>=1 ve x+k<=n ve G(y-j,x+k)=1 ise
piksel sayacini arttir
bitir
eger y-j>=1 ve x-k>=1 ve G(y-j,x-k)=1 ise
piksel sayacini arttir
bitir
bitir
bitir
bitir

Ikinci yontemde, birinci yontemdekinden farkli olarak r=yarigap atamasi

imgedeki sekillerin biitiin pikselleri i¢in yapilmaz sadece ilk piksel i¢in yapilir.
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Bir seklin dairesel merkezi bulunduktan sonra bu sekil dairesellestirilmek
istenirse dairesel merkezden uzakligi algoritmanin 2. adiminda hesaplanan yarigaptan
bliyiik olan pikseller silinebilir. Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 1.
yontem kullanilarak belirlenen dairesel merkezleri ve agirlik merkezleri ile ¢izilmis
dairenin sekilleri kestigi noktalar Sekil 2.9’da gosterilmektedir. Sekil 2.10’da da
Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 1. yontem kullanilarak dairesellestirilmis

sekilleri gosterilmektedir.

Sekil 2.9. Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 1. yéntem kullanilarak belirlenen
dairesel merkezleri, agirlik merkezleri ve ¢izilmis dairenin sekilleri kestigi
noktalar (Kirmizi noktalar dairesel merkezlerini, yesil noktalar agirhik
merkezlerini, mavi gizgiler ise ayristirma noktalarin1 géstermektedir.)

Sekil 2.10. Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 1. yontem ile dairesellestirilmis
sekilleri
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Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 2. yontem kullanilarak belirlenen
dairesel merkezleri ve agirlik merkezleri ile ¢izilmis dairenin sekilleri kestigi
noktalar Sekil 2.11°de gosterilmektedir. Sekil 2.12°de de Sekil 2.7’deki goriintiide
bulunan  sekillerin 2. yontem  kullanilarak  dairesellestirilmis  sekilleri

gosterilmektedir.

Q@ o
¢
L

Sekil 2.11. Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 2. yontem kullanilarak belirlenen
dairesel merkezleri, agirlik merkezleri ve ¢izilmis dairenin sekilleri kestigi
noktalar (Kirmizi noktalar dairesel merkezlerini, yesil noktalar agirlik
merkezlerini, mavi ¢gizgiler ise ayristirma noktalarini gostermektedir.)

Sekil 2.12. Sekil 2.7°deki goriintiide bulunan sekillerin 2. yontem ile dairesellestirilmis
sekilleri



2.4. Ust Uste Gecmis Dairesel Sekilleri Birbirinden Ayirma Yontemi

Doku kesitlerinden elde edilen histopatolojik imgelerde hiicre ¢ekirdekleri veya
doku icerisindeki diger bilesenler list iiste gelerek tek bir bilesen goriintiisii
olusturabilmektedirler. Bu durum 3 boyutlu olan bir dokunun 2 boyutlu bir kesitinin
gorintiilenmesinden  kaynaklanmaktadir. Gorlintii  lizerinde tarama islemleri
yapilarak iist liste ge¢mis bilesenler birbirinden ayristirilabilirler. Goriintli lizerinde
tarama iglemi temel olarak ii¢ sekilde yapilabilir. Birinci soldan saga dogru tarama,
ikincisi yukaridan asagiya dogru tarama, icilincii ise dairesel tarama seklinde

tanimlanabilir. Bunlara ek olarak kdsegen taramalari da yapilabilir.

Soldan saga dogru tarama: Sekil (bilesen) soldan saga dogru satir satir
taranir ve satir uzunlugu esik (threshold) degerinden kiigiik olan satirlar silinir. Esik
degeri kullanim amacina ve goriintiiniin Ozelliklerine gore deneysel olarak
belirlenebilir.

Yukaridan asagiya dogru tarama: Sekil yukaridan agsagiya dogru siitun siitun
taranir ve siitiin uzunlugu esik degerinden kiigiik olan siitunlar silinir.

Dairesel tarama: DMBA kullanilarak seklin dairesel merkezi bulunur. Bu
merkezin etrafindan gegen ve DMBA’nin 2. adiminda hesaplanan gaptaki bir gember

tizerine diisen noktalar kaldirilir.

Bu islemler goriintiideki biitiin sekiller i¢in yapildiktan sonra bu ayirma sonucu
olusan sekiller tekrar isleme alinir. Bu iglemler sirasinda eger kiictlik sekiller olusursa
bunlar goriintliden silinir. Boliinecek sekil kalmayinca islem sonlandirilir.
Sekil 2.13’te iist {iste gecmis dairesel sekiller igeren bir goriintii gosterilmektedir.
Sekil 2.14-2.20’de sirasiyla tarama islemleri sonucu elde edilen goriintiiler
gosterilmektedir. Sekil 2.19°dan Sekil 2.20°ye gecisteki ara islemler 6nceki adimlara

benzer oldugundan gosterilmemistir.
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Sl bay

Sekil 2.13. Ust iiste gecmis dairesel
sekiller igeren bir goriintii

Sekil 2.15. Sekil 2.14’teki gdriintiiniin

yukaridan asagiya dogru 100

piksel esik degeri ile
taranmig  ve  ayrigtirilmig
gorintusu

Sekil 2.17. Sekil 2.15°deki goriintiiniin

dairesel olarak taranmasi
sonucu olusmus ve yeniden
islem  gormesi  gereken

sekilleri iceren goriintii

Sekil 2.14.

Sekil 2.13’teki goriintiiniin

soldan saga dogru 100
piksel esik degeri ile
taranmig ve ayristirilmisg
gorintiisi

Sekil 2.16.

Sekil 2.15°teki goriintiiniin
dairesel olarak taranmasi
sonucu islemi tamamlanmis
sekilleri igeren goriinti

Sekil
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Dairesel
olusmus Sekil 2.17°deki
silinmesi gereken sekiller

sonucu



Sekil 2.19. Dairesel tarama sonucu
olusmus Sekil 2.17°deki
yeniden islem gormesi
gereken arindirilmig
sekilleri igeren goriintii

Sekil 2.20. Sekil 2.19’daki goriintiiniin de
islenip Sekil 2.16°daki islemi
tamamlanmis sekilleri iceren
goriintiiye eklenmesiyle elde
edilen sonug goriintiisii

Sekil 2.21°de, Sekil 2.1 a’daki hiicre c¢ekirdekleri gosterilmektedir. Bu
goriintlide kirmiz1 dikddrtgen igerisine alinan alanlar {ist tiste ge¢cmis Ornek hiicre

¢ekirdeklerini (hepatositleri) gostermektedirler.

Sekil 2.21. Sekil 2.1 a’daki hiicre c¢ekirdekleri ve dikdortgen igine alinmis {ist {iste gegmis
ornek hepatositler

Sekil 2.21°deki hepatositlerin diger alanlardan ayrigtirilmig ve {ist liste ge¢cmis
hepatositlerin birbirinden ayristirilmis sonuglar1 Sekil 2.22°de gosterilmektedir. Ayni
zamanda burada kirmizi dikdortgen icerisine alman {ist iiste gecmis Ornek

bilesenlerin birbirinden ayirilmig ayrintili sonuglar1 da gosterilmektedir.
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Sekil 2.22. Sekil 2.21’deki hepatositler
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3. HUCRE GRAF MODELI OLUSTURMA VE OZELLIK CIKARMA

Histopatolojik bir doku imgesinin hiicre graf modelinin olusturulmasi ve bu
hiicre graf modelinden nicel 6zellik metriklerinin ¢ikarilmasi, doku imgesinin analiz

edilmesini ve yorumlanmasini kolaylastirmaktadir.
3.1. Histopatolojik Doku Imgesinin Hiicre Graf Modelini Olusturma

Histopatolojik bir doku imgesi boliitlenerek doku igerisindeki hiicre
cekirdekleri diger alanlardan ayirt edilebilir. Bu hiicrelerin dagilimi, birbiriyle
iliskileri doku hakkinda bilgi verebilir. Bunun igin her bir hiicre bir diigiim kabul
edilerek dokunun hiicre graf modeli olusturulup incelenebilir. Bir dokunun hiicre graf
modeli hiicreler arasindaki mesafeye gore, hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile
bag kurmasina gore veya hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile tekrarsiz bag
kurmasina gore olusturulabilir. Sekil 3.1’de doku hiicre dagilimini gésteren 6rnek bir

goriintli gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Doku hiicre dagilimini goésteren bir goriintii

3.1.1. Graf teorisine giris

Bir graf temel olarak diigiim ve kenarlardan olusur. G graf, V diigiim ve E de
kenarlar olmak tizere G=(V,E) seklinde gosterilebilir. Bir graf yonlii veya yonsiiz
olabilir. Yonsiiz bir grafta Vi den V2’ye Ei1 olarak adlandirilan bir kenar varsa bu
ayni zamanda V> den de V1’e E1 olarak adlandirilan bir kenar (ayn1 kenar) oldugunu
gosterir. YOnlii bir grafta ise her bir kenar ayr belirtilmelidir. V1 den V2’ye Ei2

olarak adlandirilan bir kenar mevcutken, V2’den de V1i’e de bir kenar var ise bu E»1
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diye ayr1 bir kenar olarak tanimlanir. Kenarlar da agirlikli veya agirliksiz olabilirler.
Agirliksiz kenar sadece diigiimler arasinda bir baglanti oldugunu gosterir. Agirlikl
kenar ise iki diiglim arasinda baglanti oldugunu ve bu baglantinin agirliginin
(maliyetinin) ne oldugunu gosterir. Kenarlarin agirliklar1 grafin kullanim amacina
gore mesafe, direng ya da bagka bir anlam ifade edebilir. Her bir diiglimiin bir de
derecesi vardir. Diigiimiin derecesi diigiimiin sahip oldugu kenar sayisini gosterir.
Graf i¢inde diiglim derecesi 1 (bir) olan sonlanma diigiimler ve diigiim dereceleri 0
(sifir) olan izole dugiimler olabilir [75-77]. Sekil 3.2-3.6’da farkli graf 6rnekleri

gosterilmektedir.

6\ E, /D

E3 E7

Va

\D

Sekil 3.2. Yonsiiz ve agirliksiz bir graf

h
7
-

Vi E1=10 /D

E=14

Sekil 3.3. Yonsiiz ve agirlikli bir graf
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Sekil 3.5. Yonlii ve agirlikli bir graf

Vs, V7

Va Dégiim Dereceler:

@ Vi Vs Vs

° 2 1 0
° Sonlanma Dé&giimleri:

[zole Dégiimler:

Ve, V3

Sekil 3.6. Sonlanma ve izole diigiimleri olan bir graf
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3.1.2. Hiicreler arasindaki mesafeye gore hiicre graf modelinin olusturulmasi

Bu modelleme yonteminde, dokunun hiicre graf modelini olusturmak igin bir
esik degeri belirlenir. Eger iki hiicre arasindaki mesafe bu esik degerinden az ise bu
iki hiicre arasinda bir bag kurulur. Buradaki esik degeri imgenin elde edilis sekline
ve imgenin yapisina gore degisebilir. Coziiniirliigii yliksek olan bir imgenin esik
degeri, ¢ozliniirliigii az olana gore daha yiiksek olabilir. Ayn1 zamanda bu esik degeri
dokunun yapisina gore de degisebilir. Yogun hiicre yapisina sahip olan bir dokuda bu
deger daha az olabilir. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun, Hz ile Hz, H
ile Hs, Hs ile Ha, Hs ile Hs, Hs ile Hs ve Hy ile Hg hiicreleri arasindaki mesafenin
secilen esik degerinden az oldugu varsayilarak, olusturulmus 6rnek bir hiicre graf

modeli Sekil 3.7 te gosterilmektedir.

Sekil 3.7. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicreler arasindaki mesafeye gore
olusturulmus bir hiicre graf modeli

3.1.3. Hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile bag kurmasina gore hiicre graf

modelinin olusturulmasi

Bu modelleme yonteminde, her hiicre kendisine en yakin n hiicre ile bag kurar.
Burada i. hiicreden j. hiicreye bir bag kurulmussa, bu bag sartlar saglanirsa, yani j.
hiicre i. hiicreye en yakin n hiicreden biri iken i. hiicre de j. hiicreye en yakin n
hiicreden biri ise, bu bag tekrar kullanilabilir. Dolayisiyla iki hiicre arasinda iki yonlii
bag kurulabilir. Sekil 3.8°te Sekil 3.1°deki hiicre dagilimi gésterilen dokunun
hiicrenin kendisine en yakin 2-hiicre ile bag kurmasina gore olusturulmus hiicre graf
modeli ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Sekil 3.9°da ise tekrarli baglantilarin

sadelestirilip tek baglanti haline getirilmesiyle elde edilen hiicre graf modeli
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gosterilmektedir. Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da goriildiigii gibi Hi’den Hz’ye bir bag

kurulmus ve bu bag ayn1 zamanda H2’den Hi’e bir bag olarak da kullanilmistir.

Sekil 3.8. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin
2-hiicre ile bag kurmasina gore olusturulmus ayrintili hiicre graf modeli

Sekil 3.9. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin
2-hiicre ile bag kurmasina gore olusturulmus hiicre graf modeli

3.1.4. Hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina gore

hiicre graf modelinin olusturulmasi

Bu modelleme yonteminde, her hiicre kendisine en yakin n hiicre ile tekrarsiz
bag kurar. Burada i. hiicreden j. hiicreye bir bag kurulmugsa bu bag tekrar
kullanilamaz. Sdyle ki: 1. hiicreden j. hiicreye bir bag kurulmussa, i. hiicre j. hiicreye
en yakin n hiicreden biri olsa bile bu bag artik j. hiicreden i. hiicreye bir bag olarak
kullanilamaz. Dolayisiyla, iki hiicre arasinda ancak tek yonli bir bag kurulabilir.
Sekil 3.10°da Sekil 3.1’deki hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en

yakin 2-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasma gore olusturulmus hiicre graf modeli
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ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Sekil 3.11°de ise sadelestirilmis hiicre graf modeli
gosterilmektedir. Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de goriildiigii gibi Hi’den H2’ye bir bag
kurulmusken, Hi’de H2’e en yakin 2 hiicreden biri olmasina ragmen Hz’den Hi’e bir

bag kurulmamistir. Bunun yerine Hz’den Ha’e bir bag kurulmustur.

Sekil 3.10. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin
2-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina gore olusturulmus ayrintili hiicre graf modeli

Sekil 3.11. Sekil 3.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin
2-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina gore olusturulmus hiicre graf modeli

3.2. Histopatolojik Doku Imgesinden Ozellik Cikarma

Histopatolojik doku imgesinden bilesen tabanli ya da modelleme tabanli 6zellik
¢ikarilabilir. Bilesen tabanli 6zellik ¢ikarmada doku igerisindeki yaglanma alanlari
[47,48], hiicre say1s1 [48], bag dokusu gibi yapilar tespit edilir ve bu yapilarin sayisi
[49], genisligi, uzunlugu, yigilma alanlar1 [50,51] gibi 6zellikleri ¢ikarilarak nicel
veriler elde edilir. Bdylece imgeyi analiz etmeye ve yorumlamaya yardimci

olabilecek imge 6zellikleri nicel olarak elde edilmis olur. Modelleme tabanli 6zellik
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cikarmada, imgeyi temsil edebilecek yeni bir model olusturulur. Bir imge modelleme
yontemi olan hiicre graf modelinde, imge igerisindeki hiicre veya hiicre ¢ekirdekleri
grafin diigiimleri kabul edilip bu diiglimler arasinda bag kurulur ve imgenin hiicre
graf modeli olusturularak bu modelden ¢esitli 6zellikler ¢ikarilir.

Hicre graf modelinden o6zellikler ¢ikarilirken digiimler arasindaki yol
bilgisinden de yararlanilabilir. Bir graftaki yol mesafe veya kenar tiiriinden ifade
edilebilir. Sekil 3.12°deki gibi bir grafta Vi’den V3’e giden yolun mesafe tiiriinden
degeri E1 ve E2’nin agirliklarinin toplamina esittir. Bu da 3+5=8dir. Yolun kenar
tiiriinden degeri ise toplam kag¢ kenar lizerinden ulasildigin1 gosterir. Buda E;1 ve E,

yani 2°dir.

Sekil 3.12. Bir graftaki yolun mesafe ve kenar tiirlinden degerleri i¢in 6rnek bir graf

3.2.1. Hiicre graf modelinden 6zellik metrikleri ¢cikarma

Bu calismada hiicre graf modelinden ¢ikarilan 6zellik metrikleri sunlardir:

Ortalama derece: Diigiim derecelerinin ortalamasidir.

Diigiim sayisi: Grafdaki toplam diigiim sayisidir.

Kenar sayisi: Graftaki toplam kenar sayisidir.

Ortalama yol mesafesi: Tiim kenarlarin agirliklarinin ortalamasidir.

Derecelerin standart sapmasi: Diigiim derecelerinin standart sapmasidir.

izole noktalarin yiizde orami: Diigiim derecesi sifir olan ( hig bir kenara sahip
olmayan ) diigtimlerin sayisinin toplam diigiim sayisina yiizde oranidir.

Sonlanma noktalarinin yiizde orani: Diigiim derecesi bir olan ( sadece bir

kenara sahip olan ) diigiimlerin sayisinin toplam diigiim sayisina yiizde oranidir.
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En biiyiik alt graf orami: Graftaki en biiyiik alt grafin diiglim sayisinin toplam
diigiim sayisina oranidir.

Diigiimlerin disa bagimhiliklarinin mesafe tabanh standart sapmasi: Bir
diiglimiin disa bagimlilig1 ona en uzak diigiime giden en kisa yoldur. Bu metrik ise
biitiin diiglimlerin yol mesafesine gore disa bagimliliklarinin standart sapmasidir.

Diigiimlerin disa bagimhliklarinin kenar tabanh standart sapmasi: Biitiin
diiglimlerin kenar sayisina gore disa bagimliliklarinin standart sapmasidir.

Mesafe tabanh ortalama disa bagimhilik: Biitiin diigiimlerin yol mesafesine
gore disa bagimliliklarinin ortalamasidir.

Mesafe tiiriinden cap: Yol mesafesine gore diga bagimliligi en fazla olan
diigiimiin disa bagimliligidir.

Mesafe tiiriinden yaricap: Yol mesafesine gore disa bagimliligi en az olan
diigiimiin diga bagimliligidir.

Mesafe tiiriinden merkezi nokta sayisi: Yol mesafesine gore disa bagimlilig
mesafe tiirlinden yarigapa esit olan diigiim sayisidir.

Kenar tabanh ortalama disa bagimhhk: Biitiin diiglimlerin kenar sayisina
gore disa bagimliliklarinin ortalamasidir.

Kenar tiiriinden cap: Kenar sayisina gore disa bagimliligi en fazla olan
diiglimiin disa bagimliligidir.

Kenar tiiriinden yaricap: Kenar sayisina gore disa bagimliligi en az olan
diiglimiin disa bagimliligidir.

Kenar tiiriinden merkezi nokta sayisi: Kenar sayisina gore disa bagimliligi
kenar tiirlinden yarigapa esit diigiim sayisidir.

Kenar agirhklarimin ¢arpikhigi: Veri carpikligi verilerin nasil dagildigini,
ortalamaya gore ne tarafa dogru dagildigmmi gosterir. Bu metrik de kenar
agirliklarinin ¢arpikligr hakkinda bilgi vermektedir.

Derecelerin carpikhigi: Derecelerin ¢arpikligr hakkinda bilgi vermektedir.

Kenar agirhiklarimin basikhigi: Basiklik veri dagilimi hakkinda bilgi veren bir
dagilim ozelligidir. Bu metrik de kenar agirliklarimin basikligi hakkinda bilgi
vermektedir.

Derecelerin basikhigi: Derecelerin basikligi hakkinda bilgi vermektedir.
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4. IMGE SINIFLANDIRMA

Imgelerden ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak imgeler siiflandirilabilir. Imge
siiflandirmak i¢in Destek Vektor Makineleri (DVM) [56,60-62], Yapay Sinir Aglari
[59] gibi gesitli yontemler bulunmaktadir [63,64].

4.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) verileri simiflandirmak i¢in kullanilan bir
yontemdir [78-83]. Bu yontemde temel olarak iki islem yapilir: bunlardan birincisi
egitim islemi, ikincisi test islemidir. Egitim siirecinde verileri birbirinden ayirt
edecek en uygun hiperdiizlem bulunmaya g¢alisilir. Test siirecinde ise bulunan bu
hiperdiizlem kullanilarak veriler siniflandirilir. Test verileri ile yapilan siniflandirma
sonuclar1 ile gergek sonuglar karsilastirilarak DVM’nin dogruluk performansi
Olciilebilir.

Veriler lineer bir hiperdiizlem ile tam veya kismi olarak siniflandirilabilir.
Ayrica veriler lineer olarak simiflandirilabilir durumda olmayabilirler. Veri dagilim

ornekleri Sekil 4.1-4.4°te gosterilmektedir.

X1

X2

Sekil 4.1. x1 ve Xz Ozelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile tam olarak
siiflandirilabilen bir veri kiimesinin veri dagilim
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X

X2

Sekil 4.2. x1 ve X2 Ozelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile kismi olarak
siiflandirilabilen bir veri kiimesinin veri dagilimi

X

X2

Sekil 4.3. x1 ve X, dzelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile siniflandirilamayan 6rnek
bir veri kiimesinin veri dagilimi
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X1

Sekil 4.4. X1 ve Xo ozelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile siniflandirilamayan bir
veri kiimesinin veri dagilimi

Yapilan siniflandirmanin performansi (dogruluk orani) bu hiperdiizlemin
verileri ne kadar iyi smiflandirdigin1 gésterir. Performansi 6lgmek igin karigiklik
matrisi (confusion matrix) [65,66], roc egrisi (roc curve) [56,67] gibi yontemler
mevcuttur.

Destek vektor makineleri Oriintii tanima, veri analizi gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilmasiyla beraber genis bir kullanim alanina sahiptir.

4.1.1. Lineer DVM

Lineer DVM’de veriler lineer bir hiperdiizlem ile birbirinden tam veya kismi
olarak ayristirilabilir. Sekil 4.5’te lineer olarak tam siniflandirilabilen 6rnek bir veri

kiimesinin veri dagilimi ve lineer DVM i¢in kullanilan bilgiler gosterilmektedir [84].
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X1

Sekil 4.5. x1 ve X dzelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile tam siniflandirilabilen bir
veri kiimesinin veri dagilimi ve lineer DVM igin kullanilan bilgiler

Egitim veri seti D olarak kabul edilirse Denklem (4) elde edilir.

D = {(xil yl) I X; € R?, Yi € {1' _1}}?=1 (4)

Burada,
n: veri say1st;
X: p boyutlu reel sayilardan olusan 6zellik vektorii,

y: belirtilen verilerin hangi sinifa ait oldugunu ifade eden sonug vektoriidiir.
Egitim verilerini ayiran hiperdiizlem ise Denklem (5)’teki gibi bulunur.
w.X-b=0 (5)

Burada,

.. noktasal ¢arpim;

w: normal vektor;

b: baslangi¢ vektoriidiir.

b parametresi, orijin ile normal vektor w arasindaki mesafeyi

llwll

gostermektedir.
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Lineer olarak birbirinden tam ayristirilabilen veriler i¢cin Sekil 4.5 ve 4.6’da
goriildiigl gibi aralarinda hig bir nokta bulunmayan iki lineer hiperdiizlem ¢izilebilir.
Bu hiperdiizlemler Denklem (6) ve (7)’deki gibi gosterilir. Bu hiperdiizlemler

uzerindeki noktalara da destek vektorleri denir.
w.x-b=1 (6)
w.X-b=-1 (7)

Bu iki hiperdiizlem farkli sekillerde c¢izilebilir. Bunlardan aralarindaki mesafe

(aralik - margin) en fazla olan segilir. Mesafe, Denklem (8)’deki gibi hesaplanir.

2
mesafe = — 8
Twl ®)

Denklem (8)’de goriildiigii gibi maksimum aralik i¢cin minimum ||w|| degeri

secilmelidir.

X1

O

az

X2

Sekil 4.6. x1 ve Xo 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile siniflandirilabilen bir veri
kiimesinin veri dagilim ve siniflandirmayi saglayabilen a; ve a; araliklarina sahip
hiperdiizlemler

Sekil 4.6’da a;> a» oldugundan bdyle bir veri dagilimina sahip bir veri

kiimesini siiflandirmak i¢in a1 araligina sahip hiperdiizlem kullanilir.
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Simdiye kadar kullanilan bilgiler 1s18inda y degeri Denklem (9)’daki gibi

hesaplanir.

yi_{w.xi—bs—l -1 )

Denklem (9)’dan yararlanilarak Denklem (10) yazilabilir.

yi-(w.x; —b) > 1, i=1,2,3..n (10)

Denklem (10)’a baghi olarak minimum %||w||2 icin Lagrange Carpani o

kullanilarak Denklem (11) elde edilir.

1 n
1 — 2 — - . b — —
min max {2 [lwl] Z a;[y;.(w.x; — b) — 1] (11)

w,b a=0
i=1

Uygun «; yi 0 (sifir) yaparak biitiin noktalar y;.(w.x; —b) —1 > 0 olarak
ayristirilabilir.
Karush—-Kuhn-Tucker (KKT)  kosulu uygulanilarak w asagidaki gibi

hesaplanabilir.

n
w = z Q;YiX; (12)
i=1

Bu durumda a;’nin bir ka¢ degeri sifirdan farkli olacaktir. Burada,
yi.(w.x; —b) =1 esitligini saglayan x degerleri de destek vektorleridir. Bundan

yararlanilarak Denklem (13)’teki esitlikler iiretilebilir.

1
wWxi—b=—=y; © b= w.x; —y; (13)

l

b’nin hesaplanmasi i¢in kullanilan diger bir yontem Denklem (14) ile

gosterilmektedir.
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Ngy

1
=¥ E (w.x; —y;) N,,: destek vektor sayist (14)
dv £
=1

b

Optimizasyon igin ikinci bir yontem (dual form) olarak Denklem (15)’ten de

yararlanilabilir.
[Iwl[2=w.w (15)

Burada,

n
w = Z a;yixi ;
i=1

i=1,2,3..n ;
a; > 0

olmak iizere b’nin minimizasyonu kisitlamasinda Denklem (16) tanimlanabilir.

n

z a;y; =0 (16)

i=1

Yukardaki bilgiler dogrultusunda Denklem (17)’deki esitlik (a’ya bagl olarak)

maksimize edilir.

n n

- 1 1
L(a) = z a; = Ez ey VX" Xj = Z a; — EZ a;a;y;yik (x;, x;) (17)

i=1 ij i=1 ij
Cekirdek (kernel) fonksiyonu Denklem (18)’deki gibi tanimlanir.

Bu bilgiler 1s18inda « kullanilarak w hesaplanir.
w = Z a;yiX; (19)
i

41



Basitligi saglamak amaciyla hiperdiizlemin koordinat sisteminin orijininden
gectigi kabul edilirse b=0 olur. Bu hiperdiizleme orijinden gecen (unbiased)
hiperdiizlem denir. Cogu zaman hiperdiizlem orijinden gegmemektedir. Boyle bir
hiperdiizleme orijinden sapan (biased) hiperdiizlem denir. Bir hiperdiizlemin
orijinden ge¢mesi durumunda b=0 olacagindan Denklem (16) kisitlamasi olmaksizin

kullanilabilir.

4.1.1.1. Lineer olarak kismi ayristirilabilen veri kiimesinin siniflandirilmasi

Sekil 4.7°deki gibi bir dagilima sahip olan ve lineer olarak tam ayrisamayan
veri kiimelerini siniflandirmak igin esnek bir aralik (soft margin) birakilarak

smiflandirma yapilir [84].

X2

Sekil 4.7. X1 ve X2 dzelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile kismi siniflandirilabilen
bir veri kiimesinin veri dagilimi ve hiperdiizlem 6rnegi

Eger tam smiflandirmay1 saglayacak bir hiperdiizlem bulunamiyorsa, verileri
en iyi sekilde smiflandiracak bir hiperdiizlem bulunmaya g¢aligilir. Bunun i¢in de
negatif olmayan esnek degisken & kullanilir. Bu degisken verilerin hatali
siniflandirilma derecesini dlger. Denklem (10) yeni tanimlama ile Denklem (20)’deki

gibi olur.
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yiwx;—b)=>1-§ 1<i<n (20)

Maliyet fonksiyonu, sifirdan farkli olan ¢; tarafindan cezalandirilan bir
fonksiyon tarafindan artiritlir. Bu durumda iyi bir smiflandirma ic¢in biiyiik
aralik(margin) ve az hata olmalidir. Eger cezalandirma fonksiyonu lineer ise
optimizasyon fonksiyonu, y;.(w.x; —b) =1 —¢;, & = 0 bagl olarak, Denklem
(21)’deki gibi olur.

n
1
. _ 2 .
ggg{znwn +CZ<3} 21)
1=

Verilen kisitlamalar dogrultusunda Lagrange Carpanini kullanilarak problem

¢oziilebilir. Bunu i¢in, ¢oziilmesi gereken asagidaki problem elde edilir.

i=1

n n n
1
min max = [wl|? + C Y &= ) alyiw.xi—b) =1+ &1 = ) fifi, P20 (22)
wéb af (2 = =

Optimizasyon i¢in asagidaki kisitlamalarla Denklem (23) maksimize edilir.

i=1,2,3..n;

0<a;<C;

n

Zaiyi =0

i=1
olmak tizere,

n

- 1
L(a) = Z a; — Ez a;a;y;yik(x;, x;) (23)
iJj

i=1

elde edilir.
4.2. Kansikhik Matrisi

Karigiklik Matrisi  (Confusion Matrix) [65,66] veri smiflandirma sistemi
tarafindan olusturulan tahmini siif degerleri ve gercek simif degerleri ile ilgili bilgi

igerir. Smiflandirma sistemlerinin dogruluk degerleri bu matristeki bilgilere gore
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Olciilebilir. Cizelge 4.1°de iki siniflt bir siniflandirma sistemi i¢in karisiklik matrisi

tablosu verilmistir.

Cizelge 4.1. Iki sinifl bir siniflandirma sistemi icin karisiklik matrisi tablosu

Tahmin
Negatif Pozitif
Negatif a b
Gergek __
Pozitif c d

Karisiklik matrisi tablosunda bulunan degerlerin anlamlar1 soyledir:
a: negatif dogru tahmin sayisi
b: pozitif yanlis tahmin sayis1
c: negatif yanlis tahmin sayisi

d: pozitif dogru tahmin sayisi

Bir siniflandirmanin dogruluk performansini karisiklik matrisi ile 6lgmek igin
kullanilan ¢esitli parametreler bulunmaktadir. Bunlardan bazilarinin  nasil

hesaplanacagi asagida verilmistir.

Dogruluk (D): Dogru tahmin oranini gosterir.

_ a+d 26
“a+b+c+d (26)
Dogru Pozitif Oram (DP): Pozitiflerin dogru tahmin oranini gosterir.
DP = d 27
c+d @7

Yanhs Pozitif Oram (YP): Negatif olup yanlishikla pozitif olarak

hesaplananlarin oranini gosterir.

YP =

a+b (28)
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Dogru Negatif Orani (DN): Negatiflerin dogru tahmin oranini gosterir.

a

DN =
a+b

(29)

Yanhs Negatif Oram (YN): Pozitif olup yanlishikla negatif olarak

hesaplananlarin oranini gosterir

Cc

YN = 30
c+d (30)
Hassasiyet: Tahmin edilen pozitiflerin dogruluk oranini gosterir
H = d 31
“b+d (31)
Kullanim amacina bagli olarak bir degerin agirhig: arttirilabilir. Ornegin:
Dogruluk 2: pozitif yanlis tahmin sayis1 agirliklandirilmis dogruluk.
D2 = atd 32
“a+2xb+c+d (32)
Dogruluk 3: pozitif dogru tahmin sayist agirliklandirilmis dogruluk.
a+d
D3 = (33)

T a+b+c+2xd

Yukardaki veriler ¢esitli sekillerde kullanilabilir. Ornegin bir hastalik
teshisinde kullanilacaksa dogruluk ve dogru pozitif oraninin yiiksek olmasi istenir.
Normal sartlarda yanlis negatif diisiik olmasi1 beklenir. Ancak hastalik teshisinde
pozitifi (saglikli) yanlishkla negatif (hasta) hesaplamigsa hastaligin detayh
belirtilerine bakilir. Ancak negatifi pozitif gdstermisse tedavi olmasi gereken bir
hasta ic¢in, tedavi olmasma gerek yoktur gibi olumsuz bir sonu¢ dogurabilir.

Dolayisiyla yanlis pozitif sayisinin artmasit dogruluk performansini diistiriir.
4.3. Uygun Metrikleri Secme Yontemleri

Ozellik metrikleri say1s1 n (n=1,2,3...) olan bir veri kiimesi siniflandirildiginda,
daha 1yi bir siniflandirma i¢in hangi metrik veya metrik kombinasyonunun seg¢ilmesi
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gerektigine karar verilmesi gerekebilir. Boyle bir karar iki sekilde verilebilir.
Birincisinde biitiin kombinasyonlar1 isleme alarak, ikincisinde uygun bir

kombinasyon bulmaya caligilarak uygun metrikler secilebilir.
4.3.1. Biitiin kombinasyonlar: isleme

Bu yontemde biitiin metriklerden secilebilecek olasi biitiin kombinasyonlar ile
islem yapilir. En basarili siniflandirma yapan metrik listesi (kombinasyonu) secilir.
Bu yontem kesin sonug verir ancak metrik sayisi fazla ise islem ¢ok uzun siirebilir.
Toplam kombinasyon sayist k ve metrik sayisi n olmak iizere, k Denklem (34)

kullanilarak hesaplanir.

=)+ )+ ()~ () =2, () (34

i=1
22 metrikten olusan bir metrik listesi i¢in olusabilecek muhtemel kombinasyon
listeleri ve toplam kombinasyon sayist soyle hesaplanir:
I’li kombinasyonlar: 1, 2, 3,4 ... 22
2’li kombinasyonlar: 1-2, 1-3, 1-4, 1-5 ...
3’li kombinasyonlar: 1-2-3, 1-2-4, 1-2-5 ...

22’1i kombinasyon: 1-2-3-4 ... 22

22
22
k= Z ( . ) = 4194303 (toplam kombinasyon sayis1)

i=1

4.3.2. Uygun kombinasyon bulma

Biitlin kombinasyonlarin denenmesi yerine uygun bir kombinasyon segilir.
Onerilen bu ydntem iki sekilde kullanilabilir. Birincisi, biitiin metrikler icin metrik
degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi bulunur ve buna bagli olarak metrik
uygunluk degeri hesaplanir. Bu uygunluk degerlerine gore metrikler biiyiikten

kiiciige dogru siralanir. 1k i. metrik isleme alinir. Burada i’nin degeri 1°den baslar ve
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siniflandirma basaris arttikga n’ye (n: metrik sayis1) kadar artirilir. ikincisinde ise
uygunluk degeri belli bir degerden yiiksek olan metrikler isleme alinir. Bir metrigin
uygunluk degeri bu metrigin degerlerine bagli olarak Denklem (35)’teki gibi

hesaplanir.

_|H1_H2|
u_—

0.+ 0y (35)

Denklem (35)’te kullanilan ifadelerin anlamlar1 asagidaki gibidir.
u : metrik uygunluk degeri
W, : birinci sinifin ortalama degeri
W, ikinci sinifin ortalama degeri
0,: birinci sinifin standart sapmast

0,: ikinci sinifin standart sapmasi

Bu yontem ile daha kisa siirede uygun bir metrik listesi bulunabilir.
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5. GELISTIRILEN KULLANICI ARAYUZLERI

Bu c¢alismada son kullanicilar i¢in dort kullanici arayiizii gelistirilmistir.
Birinci arayiiz kullanilacak arayiizlerin se¢imini saglayan Starter kullanici arayiizdiir.
Ikinci arayiiz test yapmay1 saglayan Tester kullanici arayiiziidiir. Ugiincii arayiiz
egitim i¢in kullanilacak Trainer kullanici arayiiziidiir. Dordiincii arayiiz ise analiz

yapmayi saglayan Analyzer kullanici arayiiziidiir.
5.1. Starter Kullanic1 Arayiizii

Ik giris arayiiziidiir. Bu arayiiz aracilig1 ile hangi arayiizde islem yapilacag

belirlenir. Sekil 5.1°de Starter kullanici araylizii gosterilmektedir.

Starter - 0
Help N

-Go to
® Tester

OTrainer
©Analyzer

Start

Sekil 5.1. Starter kullanici arayiizii

5.2. Tester Kullanic1 Arayiizii

Uygun ayarlamalarin yapilmasi i¢in testlerin yapildigi kullanici arayiiziidiir. Bu
kullanici arayiizii Settings, Classification Test Results ve Information kisimlarindan
olusmaktadir. Settings kism1 da Preprocessing, Modeling ve Features boliimlerinden

olugmaktadir. Sekil 5.2°de Tester kullanici araylizii gosterilmektedir.
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Tester = I

Goto y
— Settings
g
— Preprocessi — Features.
Data Path: (T4 ks [[] Average Degree [] Average Eccentricity on Dist
[] Number of Vertices ["] Diameter on Dist
Cells Path:
[] Number of Edges ["] Radius on Dist
Minimum Area of Segmented Cell : [[] Average Path Length ["] Diameter on Path
Image Division Rate . [:I Std of Degree of Vertices D Radius on Path
[] Percentage of Isolated Point [] Number of Central Point on Path
Separation Threshold
[] Percentage of End Point [[] skewness of Labeled Edges
Number of Cluster 3 Siow [[] Gain Connected Subgraph Ratic || Skewness of Degrees
[[] Number of Central Point on Dist || Kurtosis of Labeled Edges
[ [] Average Eccentricity on Path [] Kurtosis of Degrees
Graph Model
(®) K-Distances Graph () K-Nearest Neighbor Graph (] std of Eccentricity of Vertices Based on Path Select All
Show [[] std of Eccentricity of Vertices Based on Dist
() K-Nearest Neighbor Unrepeatable Graph
Features Path:
Name of Feature Set: Show
Threshold Value  From To By Increasing 2
— Classification Test Resuts Infors
Accuracy True Positive False Positive True Negative LA
False Negative Precision Accuracy 2 Accuracy 3 Run
Performances Path: Show Suggest Clear

Sekil 5.2. Tester kullanici arayiizii

5.2.1. Settings

Islemlerin baslatilabilmesi igin parametre ayarlarinin ve ara testlerin yapilmasi
amaciyla olusturulmustur. Bu kisim Preprocessing, Modeling ve Features olmak

tizere ii¢ boliimden olusmaktadir.
5.2.1.1. Preprocessing

On islemlerin yapildig1 boliimdiir. Bu béliimde imgelerin ikilik formattaki
hiicre goriintiilerinin elde edilmesi icin gerekli parametre ayarlamalar1 yapilir ve bu
ayarlamalar sonucu elde edilen goriintiiler test edilir.

Data Path: Imgelerin bulundugu yolun belirtildigi alandir. Buradaki checkbox
isaretlenirse sadece bir imgenin se¢ilip islem yapilmasini saglar. Yolu belirtmek i¢in
alanin sagidaki ... butonu kullanilir. Birden fazla imge kullanilacaksa dizin yapisi

asagidaki gibi olmalidir.
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Imgeler
Hasarli

Saglikl

Burada yol olarak imgeler belirtilir. Isimler farkli verilebilir (Ingilizce karakter
kullanilmasinda yarar vardir). Ancak dizin yapisi belirtildigi gibi olmalidir. Alfabetik
olarak hasarli imgelerin bulundugu klasor saglikli imgelerin bulundugu klasérden
once gelmelidir.

Cells Path: Birden fazla imge isleme alinmigsa 6n islemlerden sonra elde
edilen hiicre goriintiilerinin kaydedilecegi klasorii belirtir. Yolu belirtmek i¢in alanin
sagidaki ... butonu kullanilir. Bu yolun dizin yapis1 Data Path alaninda belirtildigi
gibi olmalidir.

Minimum Area of Segmented Cell: imgeler béliitlendikten sonra yanlislikla
hiicreler kiimesine atilan kiiglik pargaciklari ayrigtirtp silmek i¢in kullanilmaktadir.
Alan1 bu degerden kiigiik olan sekiller (bilesenler) imgeden silinecektir.

Image Division Rate: Yiiksek ¢oziiniirliik veya boyuttaki imgeler tizerinde
daha hizli islem yapabilmek amaciyla imgelerin uzaysal ¢ozlinlirliigiinii azaltmak
i¢cin kullanilir. Ust iiste gecmis hiicreleri birbirinden ayristirirken kullanilacak olan bu
degerin sifirdan biiyiik tam say1 olmasi gerekir.

Separation Threshold: Ust iiste binis hiicreleri soldan saga ve yukaridan
asagiya dogru tarama islemlerindeki esik degerini ifade eder.

Number of Cluster: Imgelerin kac alt kiimeye béliinecegini belirtir. Kiime
sayisi, hiicre ¢ekirdeklerinin imge igerisindeki diger bilesenlerden ayrilma
hassasiyetini belirler.

Show: Tek imge tizerinde islem yaparken sonucu goriintiilemeyi saglar.
5.2.1.2. Modeling

Hiicre graf modelinin nasil olusturulacagini belirlemek i¢in kullanilir. Buradaki

alanlar agsagida tanimlanmistir.
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K-Distances Graph: Hiicreler arasindaki mesafeye gore hiicre graf modelinin
olusturulmasini saglar.

K-Nearest Neighbor Graph: Hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile bag
kurmasina gore hiicre graf modelinin olusturulmasini saglar.

K-Nearest Neighbor Unrepeatable Graph: Hiicrenin kendisine en yakin
n-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina gore hiicre graf modelinin olusturulmasini saglar.

Threshold Value (K): K esik degerini belirleme alamidir. K degeri K-
Distances Graph modeli i¢in hiicreler arasindaki mesafeyi belirlerken, K-Nearest
Neighbor Graph ve K-Nearest Neighbor Unrepeatable Graph modelleri igin ise bir
hiicrenin bag kuracagi hiicre sayisini ifade eder. From X To Y By Increasing Z
ifadesi, X’ten baslayip Y’ye kadar Z artis miktarinda biitiin K degerlerinde model
olusturmak i¢in kullanilir.

Show: Preprocessing kismindaki checkbox aktiflestirilerek Data Path alaninda
yolu belirtilen ikilik formattaki hiicre goriintiisiinin X esik degerine gore

olusturulmus hiicre graf modelini goriintiiler.
5.2.1.3. Features

Graf modelinden ¢ikarilmasi istenen 6zellik metriklerin belirtildigi bolimdiir.
Bu boliimdeki alanlarin anlamlar asagida aciklanmuistir.

Select All: Biitiin 6zelliklerin segilmesini saglar. Tiklandiginda “Deselect All”
olur. Bu da biitiin se¢imleri kaldirmay1 saglar.

Features Path: Modellenmis imgelerden ¢ikarilan 6zellikler dosyasinin
kaydedilecegi yolu belirtir.

Name of Features Set: Modellenmis imgelerden ¢ikarilan ozellikler
dosyasinin adin1 belirtir. Ornek: featureSetl.mat

Bu kisimda secilebilecek metriklerin anlamlar asagida belirtilmistir.

Average Degree: ortalama derece

Number of Vertices: diigiim sayisi

Number of Edges: kenar sayisi

Average Path Length: ortalama yol mesafesi

Std of Degree of Vertices: derecelerin standart sapmasi

Percentage of Isolated Point: izole noktalarin yiizde orani

Percentage of End Point: sonlanma noktalarinin yiizde orani
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Gain Connected Subgraph Ratio: en biiyiik alt graf orani

Number of Central Point on Dist: mesafe tiiriinden merkezi nokta sayisi

Average Eccentricity on Path: kenar tabanli ortalama disa bagimlilik

Average Eccentricity on Dist: mesafe tabanli ortalama disa bagimlilik

Diameter on Dist: mesafe tiiriinden ¢ap

Radius on Dist: mesafe tiirlinden yarigap

Diameter on Path: kenar tiiriinden ¢ap

Radius on Path: kenar tiiriinden yarigcap

Number of Central Point on Path: kenar tiirinden merkezi nokta sayisi

Skewness of Labeled Edges: kenar agirliklarinin ¢arpikligi

Skewness of Degrees: derecelerin garpikligi

Kurtosis of Labeled Edges: kenar agirliklarinin basikligi

Kurtosis of Degrees: derecelerin basiklig:

Std of Eccentricity of Vertices Based on Path: digimlerin disa
bagimliliklarinin kenar tabanli standart sapmasi

Std of Eccentricity of WVertices Based on Dist: digimlerin disa

bagimliliklarinin mesafe tabanli standart sapmasi

Show: Ikilik formattaki hiicre goriintiisiiniin belirtilen 6zellik metriklerini
hesaplayip gosterir. Bunun igin, Preprocessing kismindaki Data Path alaninda
goriintiiniin tam yolu; Modeling kisminda da modelleme yontemi ve esik degeri

belirtilmelidir.
5.2.2. Classification Test Results

Siniflandirma sonucu ile ilgili islemlerin yapildigr kisimdir. Bu kisimdaki
alanlarin anlamlar1 asagida aciklanmustir.

Show: Run islemi ile elde edilmis performans sonuglarmin igerisinden
maksimum smiflandirma dogruluk performansina sahip olanin metrik listesini,
performans test degerlerini ve esik degeri sirasim1 bulur ve ekranda gosterir.
Performans dosyasmin yolunu Features kisminin Features Path alanindan, adi
bilgisini ise Name of Features Set alanindan alir.

Suggest: Iyi bir smiflandirma i¢in uygun bir metrik listesi, performans test

degerleri ve esik degeri sirasmi bulur ve ekranda gosterir. Ozellikler dosyasimin
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yolunu Features kismindaki Features Path alanindan, adi bilgisini ise Name of
Features Set alanindan alir.

Siniflandirma performansi test degerleri asagidaki gibidir.

Accuracy: Dogruluk

True Positive: Dogru Pozitif

False Positive: Yanlis Pozitif

True Negative: Dogru Negatif

False Negative: Yanlis Negatif

Precision: Hassasiyet

Accuracy 2: Dogruluk 2

Accuracy 3: Dogruluk 3

Performances Path: Run islemi sunucundaki performans sonuglarinin

performances.mat adi altinda kaydedilecegi yolu belirtir.
5.2.3. Information

Bilgi ve uyarilarin gosterildigi kisimdir.

Clear: Bilgi ekranini temizler.
Run Butonu

Ekranin sag alt kdsesinde bulunan bu butona basildiginda ilk once yapilan
ayarlamalar dogrultusunda on islemler yapilir. On islemlerden sonra belirtilen esik
degerleri araliginda hiicre graf modelleri olusturulur. Olusturulan modellerden
ozellikler c¢ikarilir. Cikarilan bu 6zelliklerin olasi tiim kombinasyonlar1 kullanilarak
siniflandirma yapilir. Siniflandirma sonuglar1 Classification Test Result kismindaki

Performances Path alaninda belirtilen yere yazilir.
5.3. Trainer Kullanic1 Arayiizii

Testler yapildiktan sonra uygun bir DVM yapisinin olusturulmasi igin
kullanilan ~ kullanic1  arayiiziidiir. Sekil 5.3’te  Trainer kullanici  arayiizii

gosterilmektedir.
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Trainer

Goto
— Settings
g
— Prepn g — Feature
Data Path: [] Average Degree [] Average Eccentricity on Dist
[] Number of Vertices ["] Diameter on Dist
Cells Path:

Minimum Area of Segmented Cell :

Image Division Rate
Separation Threshold

Number of Cluster

— Graph Model

[] Number of Edges

D Average Path Lenght

[] std of Degree of Vertices
[] Percentage of Isolated Point

[] Percentage of End Point

D Gain Connected Subgraph Ratio

[] Number of Central Point on Dist

[] Average Eccentricity on Path

[[] Radius on Dist

["] Diameter on Path

["] Radius on Path

[] Number of Central Point on Path
[] Skewness of Labeled Edges
[] Skewness of Degrees

[] Kurtosis of Labeled Edges

[] Kurtosis of Degrees

[] Preprocessing
["] Modeling
[] Feature Extraction

[[] classification

Run

False Negative

SVM Result Path

Precision

Accuracy 2

Accuracy 3

o]

~ Threshold Value [] std of Eccentricity of Vertices Based on Path o) 5

(® K-Distances Graph elect Al
[] Std of Eccentricity of Vertices Based on Dist

() K-Nearest Neighbor Graph

Name of Feature Set:

() K-Nearest Neighbor Unrepeatable Graph [] save images

Features Path:
Model Path:
— Processes— — Classification Test Resuts — Infor
Accuracy True Positive False Positive True Negative no info

— Save/Load Settings

Settings Path

Save Seftings

Load Settings

Tester kullanict arayiizii ile benzer 6zelliklere sahip olmasinin yani sira bazi
farkli Ozellikler de igermektedir. Modeling kisminda eger Save Images alani
secilmigse Model Path alaninda belirtilen yere modellenen imgeler kaydedilir. Yolun
dizin yapis1 Settings kismindaki Preprocessing boliimiimiin Data Path alani ile ayni
olmalidir. Classification Test Results kisminda Save alani segilmigse DVM yapisi
SVM Result Path alaninda belirtilen yere kaydedilir. Save/Load Settings kisminda
ise Save Settings ile arayiizdeki belirtilmis veriler Settings Path yolunda belirtilen
yere kaydedilir. Load Settings ile de Setting Path alaninda yolu belirtilen arayiiz
verileri otomatik olarak alinip arayiizde gerekli alanlar doldurulur. Kaydedilecek ve

Sekil 5.3. Trainer kullanici arayiizii

yiiklenecek veriler sunlardir:

v" Data Path

Number of Cluster

Image Division Rate

Cells Path

v
v" Minimum Area of Segmented Cell
v
v
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Separating Threshold

Model Path

Threshold Value

Name of Feature Set

Feature Path

Features (Secilen Ozellikler Listesi)

SR N N N N SR

Modeling (Segilen Modelleme Tiirii)
5.3.1. Processes

Bu kisimda, yapilmak istenen islem i¢in gerekli alanlar doldurulduktan sonra
islem secilir ve Run butonuna basilir. Bu kisimdaki alanlarin anlamlar1 asagida
aciklanmustir.

Preprocessing: 6n islemler

Modeling: modelleme

Feature Extraction: belirtilen modellemeye gore 6zellik ¢ikarma

Classification: siniflandirma

Run: lgili alanlar doldurulduktan sonra bu butona basilarak islem/islemler
baslatilabilir. Eger Classification Test Result kismindaki Save alani isaretlenmisse
yapilan islemler sonucu elde edilen DVM yapist SVM Result Path alaninda belirtilen

yere kaydedilir. DVM simiflandirma test sonuglari da gerekli alanlara yazilir.
5.4. Analyzer Kullanic1 Arayiizii

Yapilan testler ve egitimler sonucu elde edilen bilgiler dogrultusunda bir
imgenin analiz edilmesini saglayan kullanici araytiziidiir. Analyzer kullanici araytizii

Sekil 5.4°te gosterilmektedir.
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Analyzer =E

Goto N

Image Path:

Settings Path:

SVM Structure Path:

Result:

Analyze

Sekil 5.4. Analyzer kullanici arayiizii

Analyzer kullanici arayiiziindeki alanlarin anlamlar1 agagida agiklanmistir.

Image Path: Imgenin bulundugu tam yolu (dosyay1) belirtir.

Setting Path: Trainer kullanici arayiiziinde kaydedilen arayiiz ayarlarinin
bulundugu tam yolu belirtir.

SVM Structure Path: Trainer kullanici arayiiziinde elde edilen DVM
yapisinin bulundugu tam yolu belirtir.

Result: Imge hakkindaki sonucu belirtir. Analiz sonucu saglkli ¢ikarsa
“Healthy”, hasarli ¢ikarsa “Damaged” yazilir.

Analyze: Bu butona basilarak analiz islemi baglatilir.
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6. UYGULAMALAR VE SONUCLARI

6.1. Non-Alkolik Yagh Karaciger Hastahginda Karacigerdeki Yag Vakuolleri

Oraninin Hesaplanmasi

Non-Alkolik Yagh Karaciger Hastaligi (NAYKH) sik rastlanilan bir karaciger
hastaligidir. Bu hastaligin histopatolojik tanisinda, uzman yag vakuolleri oranini
kisisel tecriibesine bagli olarak bir skorlama yaparak derecelendirmektedir. Ancak bu
skorlama uzmanin kisisel tecriibesine bagl oldugu icin siibjektif ve hata egilimlidir.

Bu calismada, uzmana nicel degerlendirme ve objektif yaklasim saglamak
amaciyla NAYKH’de histopatolojik doku kesitlerindeki yag vakuolleri oraninin
hesaplanmasi i¢in kullanilabilecek bir bilgisayar destekli tanilama ve derecelendirme
sistemi gelistirilmistir.

Bu c¢alismanin amaci, yaghh karaciger hastaliginin tanilanmasi ve
derecelendirilmesinde uzman agisindan olduk¢a 6nemli olan hepatositler i¢erisindeki
mikrovesikiiler veya makrovesikiiler formdaki yag vakuollerinin dokuya ait imge
icerisinden boliitlemek ve yag vakuolleri oranini nicel olarak belirlemektir. Yag
vakuollerinin tespit edilmesi ve yag vakuolleri oraninin nicel olarak belirlenmesi
uzmanin hastalig1 tanilamasinda ve derecelendirmesinde olduk¢a onemli faydalar

saglayacaktir [47].
6.1.1. Onerilen yontem

Onerilen yéntem ii¢ asamadan olusmaktadir. Ik asama, KOKA ile
histopatolojik karaciger doku imgelerinin piksel renk degerlerine gore boliitlenmesi
islemidir. Ikinci asama, DOHA ile yag vakuolleri ile damar liimenlerinin birbirinden
ayirt edilmesi ve yaglanmis alanlarin tespit edilmesi asamasidir. Ugiincii asama ise

tespit edilen yag vakuolleri oranlarinin hesaplanmasindan olugsmaktadir.
6.1.2. Deneysel sonuglar

Karbontetrakloriir (CCls) temizleyici ve yag uzaklastirict olarak kullanilan
toksik bir maddedir. Yiiksek dozlarda kullanildiginda karacigerde dejenerasyon
olusturabilir. Olusturdugu karaciger dejenerasyonu, insandaki siroz gelisim siirecine
benzerlik gosterdigi icin CCls kemirgenlerde deneysel yagli karaciger hastaligi

modeli olugturmak i¢in en ¢ok kullanilan kimyasal ajandir [85].
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Bu ¢alismada, 150-180 g agirliginda erkek Wistar Albino siganlar, her birinde
alt1 adet olmak iizere, ii¢ gruba ayrilmistir. 1. grup kontrol, 2. grup 1 ml/kg/giin
zeytinyagi enjekte edilmis, 3. grup 1 ml/kg/giin zeytinyagr + CCls (1/1 oraninda)
enjekte edilmis gruptur. Deney sonunda sicanlar 50 mg/kg Ketamin® ve 10 mg/kg
Xylazine HCI? anestezisi ile uyutularak karacigerlerinden doku drnekleri alinmis ve
bu doku o6rnekleri %10°luk Formaldehit ile tespit edildikten sonra rutin histolojik
doku takip prosediirlerinden gegirilerek parafin bloklara gomiilmiistiir. Parafin
bloklardan mikrotom ile 5 um kalinliginda kesitler alinmis ve kesitler Hematoksilen-
Eosin ile boyanmistir. Boyanan bu karaciger kesitleri Leica DFC280 151k mikroskobu
ve Leica QWin3 goriintii analiz sistemi ile incelenerek doku imgeleri elde edilmistir.

Bu imgelerden birkag¢ saglikli ve hasarli (yaglanmis) imge drnegi Sekil 6.1°de
gosterilmektedir. Sekil 6.1’de  goriildiigii gibi  kullanilan karaciger doku
imgelerindeki beyaz renkli alanlar yag vakuolleri veya damar limenlerini

gostermektedir.

1 Ketalar, Parke-Davis, Eczacibagi, Tiirkiye.
2 Alfazyne %2; Alfasan, Woerden, Netherlands.
3 Leica Microsystems Imaging Solutions, Cambridge, UK.
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Sekil 6.1. Saglikli ve hasarli karaciger doku imgeleri (S’li imgeler saglikli, H’li imgeler
hasarli karaciger doku imgeleridir.)

Histopatolojik imgeler elde edikten sonra, ilk olarak KOKA ile imgeler piksel
renk degerlerine gore dort kiimeye boliitlenmistir. Birinci kiime doku igerisindeki
yag vakuollerini ve damar limenlerini, ikinci kiime hiicre ¢ekirdeklerini, tiglincii ve
dordiincii kiimeler ise geri kalan bilesenleri icermektedir. Sekil 6.1’deki H-2
imgesinin  KOKA kullanilarak elde edilen bolitleme kiimeleri Sekil 6.2°de

gosterilmektedir.
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Sekil 6.2. Sekil 6.1°deki H-2 imgesinin KOKA kullanilarak elde edilen boliitleme kiimeleri

Sekil 6.3’te Sekil 6.1’deki her bir imgenin boliitlenmesi sonucu elde edilen

yag vakuolleri ve damar liimenleri gosterilmektedir.

Sekil 6.3. Sekil 6.1°deki saglikli ve hasarli dokularin KOKA ile boéliitlenmesi sonucu elde
edilen yag vakuolleri ve damar liimenleri
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Yag vakuolleri ile damar liimenleri, piksel renk degerlerinin benzer olmasindan
dolay1 Sekil 6.3’te de goriildiigii gibi aym1 kiime icerisinde bulunmaktadirlar. Bu
kiime icerisinde daha yuvarlak bir yapiya sahip olan bilesenler yag vakuollerini,
diger bilesenler ise bag doku veya damar liimenlerini gostermektedir. Doku
icerisindeki yag vakuolleri oraninin belirlenebilmesi i¢in bu iki bilesenin birbirinden
ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu ayirt etme islemi gelistirilen DOHA kullanilarak
yapilmistir. Ayirt edilmis yag vakuolleri ve damar liimenleri sirasiyla Sekil 6.4 ve

Sekil 6.5’te gosterilmektedir.

Sekil 6.5. Sekil 6.1°deki saglikli ve hasarli dokulardaki damar liimenleri
Doku igerisindeki yag vakuolleri tamamen ayirt edildikten sonra yag

vakuollerinin doku igerisindeki orani hesaplanmigtir. Elde edilen nicel degerler

Cizelge 6.1’de sunulmustur.
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Cizelge 6.1. Sekil 6.1°deki doku imgelerindeki yag vakuollerinin oranlari

Durum Imge | Yag vakuolii orani

S-1 0.0079
Saglkli ™55 0.0149

S-3 0.0142

S-4 0.0218

H-1 0.1399
Hasarli H-2 0.1891

H-3 0.1040

H-4 0.1778

Doku igerisindeki yag vakuollerinin imge tabanli oranlari ile elde edilen
saglikli ve hasarli tim doku imgelerine ait ortalama yag vakuolleri oranlar1 grafiksel

olarak Sekil 6.6’da gosterilmektedir.

Yag Oranlari
0.2 , :
0.10t Bl
0.18 | Yaglanmis Dokularin éﬂ
3471 | Onalama Yag Orani s i
015} \ /]
1 ko ]
012y Saglidi Dolularin | | . 5
E o1t Ortalama Yag Orani |7 ]
S oot ; E1R
b / -
. A / d
0.06 :
sl J
0.03 B2] -
00 -EI-—-EI""' -
1 2 3 4 6 7 8
Numara

Sekil 6.6. Yag vakuollerinin imge tabanli oranlar1 ile saglikli ve hasarli dokulara ait ortalama
oranlar

6.1.3. Sonucg

NAYKH’de yag vakuolleri orani uzman tarafindan bir skorlama yapilarak
derecelendirmektedir. Ancak bu skorlama uzmanin kisisel tecriibesine bagl oldugu
icin siibjektif ve hata egilimlidir. Uzmana nicel degerlendirme ve objektif yaklagim
saglamak icin, histopatolojik karaciger doku imgeleri KOKA ile boliitlenmistir.
Boliitleme sonucu elde edilen goriintiilerde yag vakuolleri ile damar liimenleri piksel

renk degerlerinin benzer olmasindan dolayr ayni kiime igerisine boliitlendirilmistir.
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Ancak doku igerisindeki yag vakuolleri oraninin belirlenebilmesi i¢in bu iki bilesenin
birbirinden ayirt edilmesi gerekmektedir. Gelistirilen DOHA ile bu bilesenler
birbirinden ayirt edilip karaciger dokularindaki yaglanmis alanlar tespit edilmis ve
dokulardaki yag vakuolleri oranlar1 hesaplanmistir. Hesaplanarak elde edilen nicel

veriler uzman tarafindan degerlendirilmistir.

6.2. Melatonin ve Resveratrol’iin Non-Alkolik Yagh Karaciger Hastahg

Uzerindeki Etkilerinin Bilgisayar Destekli Incelenmesi

Sik rastlanilan bir hastalik olan NAYKH’nin tanilanmasi ve tedavisinde
kullanilan maddelerin etkisinin incelenmesi uzman tarafindan doku kesitlerinin
mikroskop altinda histopatolojik incelenmesiyle yapilmaktadir. Ancak bu inceleme
uzmanin kisisel tecriibesine bagli siibjektif ve hata egilimli bir yaklasimdir. Bu
caligmanin amaci, Melatonin ve Resveratrol’iin Karbontetrakloriir (CCls) uygulamasi
ile olusturulan karaciger hasari iizerindeki etkilerini bilgisayar destekli tani sistemleri
kullanarak incelemektir.

Onerilen BDT sisteminde, doku imgesindeki hepatositler igerisindeki
mikrovesikiiler ve makrovesikiiler formdaki yag vakuolleri orani ve hepatosit sayisi
nicel olarak hesaplanmaktadir. Elde edilen nicel veriler uzmanm hastalig
tanilamasinda, derecelendirmesinde ve Melatonin ve Resveratrol’iin karaciger hasari
tizerindeki etkilerini incelemesinde objektif ve nicel degerlendirme yapmasina

olanak saglayarak siibjektifligi ve hata egilimini elimine etmektedir [48].
6.2.1. Onerilen yontem

Onerilen bilgisayar destekli tam1 ve degerlendirme sistemi ii¢ asamadan
olusmaktadir. Ilk asama histopatolojik imgedeki doku bilesenlerinin (hiicre, yag
vakuolleri, damar limenleri, vb.) renk yogunluk degerlerine gore KOKA’yla
boliitlenmesidir. Ikinci asama aym yogunluk degerine sahip farkli doku
bilesenlerinin(yag vakuolleri ve damar liimenleri, hepatosit ve hepatosit olmayan
hiicre ¢ekirdekleri, vb.) birbirinden yapisal farkliliklarina gére ayirt edilmesidir. Bu
asamada, DOHA kullanilarak yag vakuolleri ve damar liimenleri birbirinden ayirt
edilir. UGSAY kullanilarak hepatosit ve hepatosit olmayan hiicre cekirdekleri

birbirinden ayirt edilir ve ist {iste ge¢gmis hepatositler birbirinden ayristirilir. Son
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asama ise doku icerisindeki ortalama yag vakuolleri oranlar1 ve hepatosit sayilarinin

nicel olarak hesaplanmasindan olusmaktadir.
6.2.2. Deneysel sonuglar

CCls temizleyici ve yag uzaklastirici olarak kullanilan toksik bir maddedir.
Yiiksek dozlarda kullanildiginda karacigerde dejenerasyon olusturabilir. Olusturdugu
karaciger dejenerasyonu, insandaki siroz gelisim siirecine benzerlik gosterdigi i¢in
CCls kemirgenlerde deneysel yagh karaciger hastaligi modeli olusturmak igin en ¢ok
kullanilan kimyasal ajandir [85].

Bu ¢alismada kullanilacak histopatolojik imge veritabani 5 grup Wistar Albino
sicanlar icerisinde diizenlenmistir. Birinci grup saglikli, ikinci grup 1 ml/kg/giin
zeytinyag1 enjekte edilmis, tgiincli grup zeytinyagir ve 1 ml/kg/giin CCls enjekte
edilmis, dordiincii grup zeytinyagi, CCls ve 20 mg/kg/gilin Melatonin enjekte edilmis
ve besinci grup zeytinyagi, CCls ve 10 mg/kg/gliin Resveratrol enjekte edilmis
histopatolojik doku imgeleri grubunu olusturmaktadir. Deney sonunda siganlar 50
mg/kg Ketamin®* ve 10 mg/kg Xylazine HCI®  anestezisi ile uyutularak
karacigerlerinden doku 6rnekleri alinmis ve bu doku 6rnekleri %10’luk Formaldehit
ile tespit edildikten sonra rutin histolojik doku takip prosediirlerinden gegirilerek
parafin bloklara gomiilmiistiir. Parafin bloklardan mikrotom ile 5 pm kalinliginda
kesitler alinmis ve kesitler Hematoksilen-Eosin ile boyanmistir. Boyanan bu
karaciger kesitleri Leica DFC280 151k mikroskobu ve Leica QWin® goriintii analiz
sistemi ile incelenerek doku imgeleri elde edilmistir.

Her bir gruba ait imge ornekleri Sekil 6.7°de gosterilmektedir. Sekil 6.7°de
goriildiigl gibi kullanilan karaciger doku goriintiilerindeki beyaz renkli alanlar yag
vakuolleri veya damar liimenlerini gostermektedir. Koyu (mavi) alanlar hepatosit ve

hepatosit olmayan hiicre ¢ekirdeklerini gostermektedir.

“Ketalar, Parke-Davis, Eczacibasi, Tiirkiye.
SAlfazyne %2; Alfasan, Woerden, Netherlands.
®eica Microsystems Imaging Solutions, Cambridge, UK.
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Sekil 6.7. Her bir gruba ait doku imgeleri (g-1: 1. grup, g-2: 2. grup, g-3: 3. grup,
g-4: 4. grup, g-5: 5. grup)

Histopatolojik imgeler elde edikten sonra, ilk 6nce KOKA kullanilarak imgeler
piksel renk degerlerine gore boliitlendi. Boliitleme sonucu elde edilen yag vakuolleri

ve damar ltimenleri Sekil 6.8’de, hiicre ¢ekirdekleri de Sekil 6.9’da gosterilmektedir.

Sekil 6.8. Sekil 6.7°deki her bir gruba ait doku icerisindeki yag vakuolleri ve damar
liimenleri

g-1 g-2 g-3 g-4 g-5

Sekil 6.9. Sekil 6.7’deki her bir gruba ait doku igerisindeki hiicre ¢ekirdekleri

Sekil 6.8’de goriildiigli gibi yag vakuollerini ve damar liimenlerini benzer renk
degerlerinden dolayr ayni kiime igerisinde boliitlenmisler. Burada daha yuvarlak bir
yapiya sahip olanlar yag vakuolleridir. Yag vakuollerinin oraninin hesaplanabilmesi
icin DOHA kullanilarak yag vakuolleri ayristirtlmistir. Her bir gruba ait yag
vakuolleri Sekil 6.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 6.10. Sekil 6.7’deki her bir gruba ait yag vakuolleri

Sekil 6.9°da da goriildiigli gibi hepatosit ve hepatosit olmayan hiicre
cekirdekleri benzer renk degerlerinden dolay1 ayni kiime igerisinde boliitlenmisler.
Hepatositlerin sayilabilmesi icin UGSAY kullanilarak hepatositler ayristirilmustir.
Sekil 6.11°de sirasiyla her bir gruba ait hepatositler gosterilmektedir.

5

g-2 g-3 g-4

Sekil 6.11. Sekil 6.7°deki her bir gruba ait hepatositler

Yag vakuolleri ve hepatositler tespit edildikten sonra her bir dokudaki yag
vakuolleri oran1 ve hepatosit sayist belirlenerek gruplara ait ortalama yag vakuolleri
oranlart ve hepatosit sayilart hesaplanmistir. Cizelge 6.2’de ortalama yag vakuolleri

oranlari ve hepatosit sayilari sunulmustur.

Cizelge 6.2. Gruplara ait ortalama yag vakuolleri oranlar1 ve hepatosit sayilar

Grup Ortalama Ortalama
Yag Vakuolleri Orani Hepatosit Sayilari
1 0.05 94
2 0.06 82
3 0.12 77
4 0.08 84
5 0.05 93

Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’te sirasiyla gruplara ait ortalama yag vakuolleri

oranlar1 ve hepatosit sayilar1 grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Ortalama
Yag Vakuolleri
Orani

Grup No

Sekil 6.12. Gruplara ait ortalama yag vakuolleri oranlari
Sekil 6.12’de de goriildigii gibi Melatonin ve Resveratrol’iin kullanildigi

gruplardaki ortalama yag vakuolleri oraninin azaldig1 ve ikinci grup ve kontrol grubu

olan birinci grup seviyesine yaklastig1 goriilmektedir.
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Ortalama
Hepatosit
Sayisi

Grup No

Sekil 6.13. Gruplara ait ortalama hepatosit sayilari

Sekil 6.13’te goriildiigli gibi Melatonin ve Resveratrol’iin kullanildigi
gruplardaki ortalama hepatosit sayisinin arttig1 ve ikinci grup ve kontrol grubu olan

birinci grup seviyesine yaklastigi goriilmektedir.
6.2.3. Sonuc

Bu c¢alismada, Melatonin ve Resveratrol maddelerinin NAYKH {izerindeki
etkileri incelenmistir. Bunun i¢in, saglikli; zeytinyagi enjekte edilmis; zeytinyagi ve
Karbontetrakloriir (CCls) enjekte edilmis; zeytinyagi, CCls ve Melatonin enjekte
edilmis; zeytinyagi, CCls ve Resveratrol enjekte edilmis gruplara ait histopatolojik
karaciger doku imgeleri KOKA ile bdliitlenmistir. Yag vakuolleri ve damar
limenleri DOHA ile birbirinden ayristirtlmis ve her bir gruba ait doku imgelerinin
ortalama yag vakuolleri oran1 hesaplanmistir. UGSAY kullanilarak {ist iiste gecmis
hepatositler birbirinden ayirilmis ve her bir gruba ait doku imgelerinin ortalama
hepatosit sayis1 hesaplanmistir. Elde edilen nicel veriler Melatonin ve Resveratrol’iin

tyilestirici etkilerinin oldugunu gostermistir.
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6.3. Bobrek Doku Imgelerinin Siniflandirilmasi

Bobrek karin boslugunun arka boliimiinde yer alan, sag ve sol olmak tizere iki
kisimdan olusan bir bosaltim organidir. Bu organ metabolizma atiklarinin atilmasint;
viicudun elektrolit konsantrasyonunun, asit baz dengesinin ve kan basincinin
diizenlemesini saglar.

Bu c¢alisma, saghkli ve hasarli bobrek dokularindaki hiicre dagilim
Ozelliklerinin degisip degismedigini, eger degisiyorsa nasil degistigini incelemekte
ve doku imgelerini siniflandirarak hasarli olan dokularin tespit ve tedavi edilmesi

icin uzmana yardimci olabilecek veriler elde etmeyi amaglamaktadir.

6.3.1. Onerilen yontem

Onerilen bilgisayar destekli tam1 ve degerlendirme sistemi bes asamadan
olusmaktadir. Tk asama 6n islemler asamasidir. ikinci asama modelleme asamasidir.
Uciincii asama 6zellik ¢ikarma asamasidir. Dordiincii asama siniflandirma igin uygun
metriklerin se¢ilmesi agsamasidir. Besinci asama ise siniflandirma agamasidir.

On islemlerde ilk dnce imgeler béliitlenir. Béliitleme sonucu elde edilen hiicre
cekirdekleri ikilik goriintii formatina gevrilir. Daha sonra hiicre ¢ekirdeklerinin igi
doldurulur ve UGSAY kullanilarak hiicre ¢ekirdekleri birbirinden ayirilir.

Modelleme asamasinda, hiicre ¢ekirdeklerinin hiicre graf modeli olusturulur.
Hiicre graf modeli {i¢ sekilde olusturulabilir. Birincisi hiicreler arasindaki mesafe
degerine gore; ikincisi hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile bag kurmasina gore;
tiglinciisii ise hiicrenin kendisine en yakin n-hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina gore
hiicre graf modelini olusturmaktir.

Ozellik ¢ikarma asamasinda, olusturulan hiicre graf modelinden 6zellik
metrikleri ¢ikarilir.

Dordiincli agamada, iyi bir siniflandirma i¢in hangi 06zellik metriklerin
secilmesi gerektigine karar verilir.

Siniflandirma asamasinda, segilen 6zellik metrikleri kullanilarak DVM ile
smiflandirma yapilir. Karisiklik matrisi  kullanilarak siniflandirmanin - dogruluk

performansi degerlendirilir.
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6.3.2. Deneysel sonugclar

Bu c¢alismada 14 adet Sprague Dawley cinsi 250-280 g erkek sican
kullanilmigtir. Siganlar deney siiresince mevsimsel giin 15181 periyodundaki, 22-24
°C’lik odalarda tutulmus ve standart sigan pelet yemi ve ¢gesme suyu ile beslenmistir.
Siganlar rastgele iki gruba (n=7) ayirilmistir. Birinci grup kontrol (saglikli), ikinci
grup 15 giin siire ile 100 mg/kg/giin intraperitoneal Aliiminyum Kloriir (AICI3)
uygulanan (hasarl) gruptur. Siganlar 16. giin 25 mg/kg Ketamine ve 5 mg/kg
Xylazine anestezisi ile uyutularak sol bobrekleri alinmistir. Histolojik inceleme igin
bobrek dokusu ornekleri % 10’luk Formaldehit ile tespit edilmistir. Tespit islemi
sonrasinda bobrek doku drnekleri rutin histolojik doku takip islemi basamaklarindan
gegirildikten sonra parafin bloklara gomiilmistiir. Parafin bloklardan mikrotom ile 6
um kalinhiginda kesitler hazirlanmigtir. Lamlar {izerine alinan Kkesitler
Hematoksilen — Eozin ile boyandiktan sonra Leica DFC 280 151k mikroskobu ve
Leica QWin Plus V3 Goriintii Analiz Sistemi’ ile incelenerek goriintiiler elde

edilmigtir. Sekil 6.14’te Ornek saglikli ve hasarli bobrek doku imgeleri

gosterilmektedir.

Sekil 6.14. Saglikli (S) ve hasarli (H) bobrek doku imgeleri

Sekil 6.14°teki imgelerin 6n islemlerden gegirilmesi sonucu elde edilen saglikli
ve hasarli bobrek doku imgelerindeki hiicre c¢ekirdekleri Sekil 6.15°te
gosterilmektedir. On islemler icin yapilan ayarlamalar ise Sekil 6.20’de

gosterilmektedir.

7 Leica Microsystems Imaging Solutions, Cambridge, UK.
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Sekil 6.15. Sekil 6.14°teki saglikli ve hasarli bobrek doku imgelerinin hiicre ¢ekirdekleri

Hiicre ¢ekirdeklerinin ayristirilmis ikilik goriintiileri elde edildikten sonra doku
imgelerinin farklt hiicre graf modelleri olusturulabilir. Sekil 6.15’te hiicre
cekirdekleri gosterilen sagliklt ve hasarli bobrek doku imgelerinin, 50 piksel esik
degerli hiicre graf modeli Sekil 6.16’da; hiicrenin kendisine en yakin 7 hiicre ile bag
olusturmasina gore olusturulmus hiicre graf modelleri Sekil 6.17°de; hiicrenin
kendisine en yakin 7 hiicre ile tekrarsiz bag olusturmasina gore olusturulmus hiicre

graf modelleri ise 6.18de gosterilmektedir.

Sekil 6.16. Sekil 6.15’te hiicre g¢ekirdekleri gosterilen saglikli ve hasarli bobrek doku
imgelerinin 50 piksel esik degerli hiicre graf modelleri
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Sekil 6.17. Sekil 6.15°te hiicre cekirdekleri gosterilen saglikli ve hasarli bobrek doku
imgelerinin hiicrenin kendisine en yakin 7 hiicre ile bag kurmasina gore
olusturulmus hiicre graf modelleri

Sekil 6.18. Sekil 6.15°te hiicre gekirdekleri gosterilen saglikli ve hasarli bobrek doku
imgelerinin hiicrenin kendisine en yakin 7 hiicre ile tekrarsiz bag kurmasina
gore olusturulmus hiicre graf modelleri

Hiicre graf modelleri olusturulduktan sonra hiicre graf modelinden 6zellik
metrikleri ¢ikarilir. Sekil 6.16°daki gibi hiicre graf modeli olusturulmus doku
imgelerinden c¢ikarillan o6zellik metriklerini gosteren kullanict arayiizii ¢iktilar

Sekil 6.19°da gosterilmektedir.
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Value of Metrics - 0 ) Value of Metrics =
Average Degree=5.3254 Average Degree=6, 9057
Number of Vertices=163 Numbes of Vertices=212
Number of Edges=S00 Number of Edges=1464
Avetage Path Lenght=34 6722 Average Path Lenght=33.7859
Std of Degree of Vertices=4.3657 Std of Degree of Vertices=4.4226
Percentage of Isolated Point=2.3669 Percentage of |solated Point=0.9434
Percentage of End Pont=2.9586 Percentage of End Point=0.4717

Gain Connected Subgraph Ratio=0.0053172

Std of Eccentricity of Vertices Based on Dist=170.9411
Std of Eccentricity of Vertices Based on Path=4 4855
Average Eccentricily on Dist=419 9439

Gain Connected Subgraph Ratio=0,004717

Std of Eccentricity of Vertices Based on Dist=173.2974
Std of Eccentricity of Vertices Based on Path=4,7635
Average Eccentricity on Dist=421.039

Diameter on Dist=627.2591 Diameter on Dist=676.8569
Radius on Dist=32 6956 Radius on Dist=31.305
Number of Central Point on Dist=2 Numbes of Central Poirt on Dists2
Average Eccentricity on Path=11.5 Average Eccentncity on Path=12.4123
Diameter on Path=17 Diameter on Path=19
Radius on Path=1 Radius on Path=1
Number of Central Point on Path=8 Number of Central Point on Path=3
Skewness of Labeled Edges=-0.44485 Skewness of Labeled Edges=-0.40742
Skewness of Degrees=021343 Skewness of Degrees=0,20829
Kurtosis of Labeled Edges=2 21 Kurtosis of Labeled Edgess=2.0386
Kurtosis of Degrees=2.181 Kurtosis of Degrees=26112
| OK 0K
S H

Sekil 6.19. Sekil 6.16’daki gibi hiicre graf modeli olusturulmug doku imgelerinden ¢ikarilan
ozellik metriklerini gosteren kullanici arayiizii ¢iktilar

Yukarida tek imge {izerinde yapilan test sonuglari incelenmistir. DVM ile
siiflandirma yapabilmek icin daha ¢ok veriye ihtiya¢c vardir. Asagida toplu veri
kiimesi iizerinde yapilan test sonuclart incelenmistir. Uygulama igin yapilmasi
gereken parametre ayarlar1 Sekil 6.20’de gosterilmektedir. Sekil 6.20’deki ayarlara

ek olarak yollarin da ilgili yerlere yazilmas1 gerekmektedir.
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2 Tester = =

Goto N
__ Settings
g
— Prepr ing — Featur:
Data Path: [l i Average Degree Average Eccentricity on Dist
Number of Vertices Diameter on Dist
Cells Path:
Number of Edges Radius on Dist
Minimum Area of Segmented Cell : 1000 Average Path Length Diameter on Path
Image Division Rate 2 4 Std of Degree of Vertices Radius on Path
Percentage of Isolated Point Number of Central Point on Path
Separation Threshold g 20
Percentage of End Point Skewness of Labeled Edges
Number of Cluster : s S Gain Connected Subgraph Ratio Skewness of Degrees
Number of Central Point on Dist Kurtosis of Labeled Edges

Average Eccentricity on Path Kurtosis of Degrees
Graph Model

@) K-Distances Graph () K-Nearest Neighbor Graph Std of Eccentricity of Vertices Based on Path Deselect All

Show Std of Eccentricity of Vertices Based on Dist
() K-Nearest Neighbor Unrepeatable Graph
Features Path:

N f Feature Set: Show
Threshold Value From | 5p To | 1000 By Increasing | 50 lame of Feature Set
— Classification Test Resuts Infort
Accuracy True Postive False Positive True Negative o0
False Negative Precision Accuracy 2 Accuracy 3 Run
Performances Path: Show Suggest Clear

Sekil 6.20. Kullanici arayiiziinde ayarlanmis uygulama parametreleri

Sekil 6.20°de gosterilen parametre degerleri kullanilarak elde edilmis 6zellik
metrikleri kullanildiginda, uygun kombinasyon bulma yonteminin Onerdigi esik
degeri siras1, metrik listesi ve siniflandirma performansi test degerleri Sekil 6.21°de
gosterilmektedir. Burada Onerilen esik degeri siras1 12°dir. Sekil 6.20°de goriildigii
gibi esik degerleri 50 pikselden baslayip 1000 piksele kadar 50 piksel arttirilarak
ilerlemektedir. Dolayisiyla buradaki 12. esik degeri 600 piksele denk gelmektedir.
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B Metrics& ... — &

—12th Threshold—
Metrics
Average Path Lenght
Std of Degree of Vertices
OK
— Classification Test Resuts
Accuracy 0.768072 True Positive 0753012 False Positive 0.216867 True Negative 0.783133
False Negative | 0.246988 Precision 0776398 Accuracy 2 0.692935 Accuracy 3 0.557987
Performances Path: Show Suggest

Sekil 6.21. Sekil 6.20°deki ayarlar dogrultusunda, uygun kombinasyon bulma yonteminin
onerdigi esik degeri sirasi, metrik listesi ve siniflandirma performansi test

degerleri

Sekil 6.20°deki ayarlar dogrultusunda 1°1i, 2°1i, 3’14, 4’14, 5°1i, 6’11, 7°1i, 16’11,

17°1, 18’11, 19’14, 20’1, 21’11 ve 22°1i tiim kombinasyonlar isleme alinarak elde

edilen en uygun siniflandirma i¢in esik degeri sirasi, metrik listesi ve siniflandirma

performanst test degerleri Sekil 6.22°de gosterilmektedir.

— Classification Test Resuts

Bl Metrics & Threshold — O

12th Threshold
Metrics
Average Path Lenght
Std of Degree of Vertices
Gain Connected Subgraph Ratio
Std of Eccentricity of Vertices Based on Dist
Average Eccentricity on Dist
Diameter on Dist
Number of Central Point on Path

OK

Accuracy 0.792169

False Negative

0.180723

Performances Path:

True Positive 0.819277 False Positive 0.23494 True Negative
Precision 0.777143 Accuracy 2 0.708895 Accuracy 3
Show

0.76506

0.561966

Suggest

Sekil 6.22. Sekil 6.20°deki ayarlar dogrultusunda, 1-7°li ve 16-22’li tim kombinasyonlar
isleme alinarak elde edilen en uygun siiflandirma i¢in esik degeri sirasi, metrik
listesi ve siiflandirma performansi test degerleri
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6.3.3. Sonucg

Bu ¢alismada, saglikli ve hasarli bobrek dokularini siniflandirilarak birbirinden
ayirt edebilecek bir BDT sistemi gelistirilmistir. Burada, doku imgeleri KOKA ile
béliitlenip hiicre ¢ekirdekleri tespit edilmistir. UGSAY kullanilarak {ist iiste gegmis
hiicre ¢ekirdekleri birbirinden ayristirilmistir. Daha sonra imgelerin hiicre graf
modelleri olusturularak 22 adet Ozellik metrigi c¢ikarilmistir. Cikarilan metrikler
dogrultusunda doku imgeleri DVM ile siiflandirilmistir. Uygun kombinasyon bulma
yontemi kullanilarak siniflandirma yapildiginda yaklasik olarak %77 oraninda dogru
bir simiflandirma yapilmistir. 1-7°1i ve 16-22°li tiim metrik kombinasyonlar isleme
alinarak siniflandirma yapildiginda ise yaklasik olarak %79 oraninda dogru bir

siiflandirma yapilmistir.
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7. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Histopatolojide doku imgelerinin incelenmesi biiylik 6nem tagimaktadir.
Histopatolojik doku imgeleri genel olarak ii¢ farkli yaklasim igerisinde
degerlendirilebilmektedir. Ik yaklasim imgelerin sadece uzman tarafindan
degerlendirilmesidir. Ikinci yaklasim imgelerin sadece bilgisayarli sistem tarafindan
degerlendirilmesidir. Ugiincii yaklasim ise uzmanmn, bilgisayarli sistemlerin
kullanilmasiyla elde edilen veriler yardimiyla doku imgesini inceleyerek
degerlendirmesidir. Birinci yaklasimda degerlendirme tamamiyla uzmanin kisisel
bilgi ve tecriibesine bagli oldugu icin siibjektif ve hata egilimlidir. ikinci yaklasimda
da degerlendirmenin sadece bilgisayarli sistemler tarafindan yapilmis olmasindan
dolay1, sistemin c¢ok yiiksek giivenilirlik ve hassasiyet seviyesine sahip olmasi
beklenmektedir. Ugiincii yaklasimda ise hem uzmanin bilgi ve tecriibesinden hem de
bilgisayarli sistemin giiciiden yararlanildigi igin, daha objektif sonuglar iireten ve
hata egilimini elimine etmeyi amaclayan hassas ve giivenilir sistemler
gelistirilebilmektedir. Dolayisiyla, gliniimiizdeki en yaygin yaklasim BDT olarak
bilinen {iglincii yaklasimdir.

Bu calismada, histopatolojik doku imgeleri iizerinde ¢alisan iki ayr1 BDT
sistemi ve kullanic1 arayiizleri gelistirilmistir. Ilk sistem histopatolojik imgeler
igerisindeki bilesenlerin renk ve sekil ozelliklerine gore nicel veriler elde eden bir
BDT sistemidir. Bu sistemde imgelerin boliitlenmesi i¢in KOKA kullanilmistir.
KOKA ile aym kiime igerisine boliitlenen yag vakuolleri ile damar liimenlerini
birbirinden ayirmak i¢in de DOHA Onerilmistir. Hepatositlerin tespit edilmesi ve
ayristirilmast igin ise UGSAY &nerilmistir. ikinci sistem ise histopatolojik imgelerin
hiicre graf modellerine dayanan bir BDT sistemidir. Bu sistemde, imgeler KOKA ile
boliitlenmis ve UGSAY ile hiicre ¢ekirdekleri tespit edilip ayristirilmistir. Bu
islemlerden sonra imgelerin hiicre graf modelleri olusturulmus ve olusturulan hiicre
graf modellerinden 6zellik metrikleri ¢ikarilmistir. Son olarak, ¢ikarilan bu metrikler
kullanilarak imgeler DVM ile simiflandirilmistir.

Birinci sistemin etkinligi, sik rastlanilan bir karaciger hastaligi olan
NAYKH’ye ait doku imgeleri {lizerinde test edilmistir. Bu hastaligin histopatolojik
tanisinda, uzman yag vakuolleri oranini kisisel tecriibesine bagl olarak bir skorlama
yaparak derecelendirmektedir. Ancak bu skorlama uzmanin kisisel tecriibesine bagh

oldugu igin siibjektif ve hata egilimlidir. Onerilen sistem ile karaciger dokularmdaki
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yaglanmis alanlar tespit edilmis ve dokulardaki yag vakuolleri oranlar1 hesaplanarak
uzmana nicel degerlendirme ve objektif yaklagim saglayacak veriler elde edilmistir.
Ayrica dokulardaki yag vakuolleri oranlar1 ve hepatosit sayilarinin hesaplanmasi ile
elde edilen nicel veriler 1s183inda Melatonin ve Resveratrol maddelerinin NAYKH
tizerindeki etkileri incelenmistir.

Ikinci sistemin etkinligi saglikli ve hasarli bobrek dokularinin siniflandiriimasi
tizerinde test edilmistir. Bobrek dokularindaki hiicre dagilim &zelliklerinin
incelenmesi i¢in dokularn hiicre graf modelleri olusturulmus ve bu hiicre graf
modellerinden 22 adet 6zellik metrigi ¢ikarilarak doku imgeleri smiflandiriimistir.
Uygun kombinasyon bulma yontemi kullanilarak siniflandirma yapildiginda yaklasik
olarak %77 oraninda, 1-7’li ve 16-22’li tim metrik kombinasyonlar: isleme alinarak
siniflandirma yapildiginda ise yaklasik olarak %79 oraninda dogru bir siniflandirma

yapilmustir.
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