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OZET

Cocukluk ¢aginda en cok oliime sebep olan maligniteler arasinda beyin tiimorleri yer
almaktadir ve bu tiimorler 16semiden sonra en ¢ok goriilen maligniteleridir. Beyinde
olusan anormal yapilar insan beyninin ndral yapisini ayirt etmede en yaygin olarak
kullanilan Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG) teknikleri ile goriintiilenir ve
teshis, tedavi siiregleri belirlenir. Ancak bu anormal yapinin tanimlanmast ve teghis
edilmesi uzun zamanlar alabilmektedir. Bu calisma Posterior Fossa tiimoriine sahip
hastalarin MRG goriintiileri tizerinde goriintii isleme yontemleri uygulanarak tiimorlerin
boliitlenmesi ve tiimorlerden sayisal 6zellikler ¢ikarilarak makine 6grenmesi algoritmalari
ile timor tiplerinin simiflandirilmas1 amaciyla yapilmistir. Posterior Fossa tiimdriiniin
en yaygin ii¢ tipi olan Medulloblastoma, Ependymoma, Pilocytic Astrositoma’ya sahip
hastalarin T2, kontrast1 arttirtlmig T1 ve ADC sekanslar1 {izerinde calisma yapilmistir.
Segmente edilen tiimorler tizerinden 40 farkli sayisal 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan
ozelliklerden anlamli olan nitelikler belirlenerek tiimorler Destek Vektor Makineleri
(SVM) algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir. Sonug olarak Posterior Fossa tiimorleri
yiiksek dogrulukta siniflandirilarak birbirinden ayirt edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Posterior Fossa Tiimorleri, Manyetik Rezonans Goriintiileme, SVM.
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CLASSIFICATION OF CHILDHOOD BRAIN TUMORS BY
MACHINE LEARNING METHODS BY EXTRACTING
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Supervisor: Prof.Dr. Semra ICER

ABSTRACT

Among the most common causes of death in childhood, brain tumors are included, and
they are the second most common malignancies after leukemia. Abnormal structures
formed in the brain are visualized using Magnetic Resonance Imaging (MRI) techniques,
which are the most commonly used methods to distinguish the neural structure of the
human brain, and diagnosis and treatment processes are determined. However, identifying
and diagnosing these abnormal structures can take a long time. In this study, image
processing methods were applied to MRI images of patients with Posterior Fossa tumors
to segment the tumors, and numerical features were extracted from the tumors to classify
tumor types using machine learning algorithms. Work was done on T2, contrast-enhanced
T1, and ADC sequences of patients with the three most common types of Posterior
Fossa tumors: Medulloblastoma, Ependymoma, and Pilocytic Astrocytoma. 40 different
numerical features were extracted from the segmented tumors. Significant attributes were
identified from the extracted features, and the tumors were classified using the Support
Vector Machines (SVM) algorithm. As a result, Posterior Fossa tumors were classified

with high accuracy and distinguished from each other.

Keywords: Posterior Fossa Tumors, Magnetic Resonance Imaging, SVM.
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GIRIS

Bu tez calismasi kapsaminda, c¢ocukluk caginda en fazla goriilen Posterior Fossa
timorlerinin ii¢ farkli alt tipi olan Ependymoma, Medulloblastoma ve Pilocytic
Astrositoma tiimorlerinin anlamli sayisal ozelliklerinden simiflandirilmasinin yapilmasi
hedeflenmektedir. Posterior Fossa tiimorleri, beyindeki arka tarafin altinda bulunan
bolgede olusan malignitelerdir. Bu tiimorler beyin lezyonlari igerisinde en
kritik olanlarindan biri olarak kabul edilir. ~ Posterior Fossa tiimorleri cocukluk
caginda goriilen tiimorlerin %50-74’{inii olusturmaktadir ve bunlarin ¢cogunlugunu da
pilocytic astrositomalar, medulloblastomalar, ependymomalar ve beyin sap1 gliomlari
olusturmaktadir [1] [2]. Bu tiimorler kisilerde goriilme yas1 ve klinik olarak olusan
semptomlar bakimindan benzer 6zellik gostermektedirler ve Posterior Fossa tiimorlerinin
dogru sekilde ayirt edilerek tanimlanmasi, gerekli ve etkili tedavi siirecinin planlanarak
hastalarda sagkalim oranini arttirmak saglik profesyonelleri i¢in bir zorluk olup kritik
oneme sahiptir. Bu siirecler ele alindiginda, teshisin ve tedavinin dogrulugu radyologun
egitime, uzmanligina ve vermis olacagi karara bagh olmaktadir. Pediatrik beyin tiimorleri
icin Manyetik Rezonans Goriintileme(MRG) nin geleneksel radyolojik raporlanmasi
ile taninin dogrulugu %63 olarak belirlenmis olup goriintiilerin uzman retrospektif
yaklagim ile incelenmesi tan1 dogrulugu %71 e kadar ¢ikarilmistir [3]. Kesin ve dogru
tan1, farkli tiimorlere sahip hastalar icin ameliyat Oncesi degerlendirmeye yardimci
olabilecegi gibi cerrahi adimlar planlanirken de yol gosterici olmaktadir. Posterior Fossa
timorlerinin erken ve dogru teshis edilerek kisilerde sagkalim oranini artirmak igin
geleneksel yontemler disinda goriintii isleme yontemleri kullanilarak sayisal 6zellikler
cikarilip makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak tiimorleri ayirt etmek tanida biiyiik

kolayliklar saglayabilecek potansiyel bir yontemdir.



2

Goriintli isleme yontemleri saglik alaninda bircok farkli alanlarda kullanilmaktadir ve
bu yontemler ile tibbi goriintiiler iizerinden anlamli sayisal ozellikler ¢ikarilarak analiz
edilebilir. Cikarilan bu sayisal 6zellikler bize bir goriintiiniin icerdigi bilgiyi aktarir ve
goriintiilerin sahip oldugu spesifik anlamli niteliklerin elde edilmesini saglar. Goriintiiden
cikarilan bu nitelikler daha sonra goriintiiyli analiz etmek ve diger goriintiilerden

farkliliklarinin ayirt edilmesinde 6nemli bir rol alabilmektedir.

Makine 68renmesi algoritmalar1 ¢oziimlemeli model olusturmay1 otomatik hale getiren
bir veri analizi yontemi olup sistemlerin verilerden 6grenmek ve tanimlamak amaciyla
tasarlanan bir yapay zeka dalhidir. Bilgiyi diizenleyerek minimum insan miidahalesi olacak
sekilde karar verebilirler. Makine 68renmesi algoritmalar1 veriler arasindaki iligskinin
bulunmasinda kullanilan yaygin bir yontemdir ve bu sebeplede calismamizda tiimorlerin

siniflandirilmasi asamasinda kullanilmaktadir.

Goriintli isleme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin birlikte kullanilarak tiimorlerin
siniflandirilmasi radyoloji uzmanlarina destek saglayarak dogru ve erken teshise yardimci
olarak klinik is akisini kolaylastirabilir. Posterior Fossa tiimor tiplerini siniflandirmak i¢in
benzer bircok ¢alisma bulunmaktadir fakat bu calismada diger ¢alismalardan ayri olarak
farkli goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak tiimorleri segmente ettikten sonra farkl
ve bir¢ok sayisal ozelliklerin ¢ikarilmasi ve daha sonra ¢ikarilan bu 6zelliklerden anlamli
olan ozelliklerin belirlenerek bu 6zellikler tizerinden makine 6grenmesi algoritmalari ile

caligilan tiimorlerin yiiksek dogrulukta siniflandirilmasi hedeflenmektedir.

Bu calismanin diizenlemesi su sekildedir; 1. bdliimde, yapilan calismayr daha iyi
anlayabilmek icin Posterior Fossa tiimorleri hakkindaki genel bilgilere ve literatiirde
bu konu hakkinda yapilan benzer bircok c¢alismaya yer verilmistir. 2. boliimde,
calismanin yontem ve materyal kismi yer almaktadir. Bu kisimda goriintiilerin temin
edilme siirecine, tiimoriin iyilestirilmesi ve boliitlenmesine, sayisal 6zellik ¢ikariminda
hangi yontemlerin kullanildigina ve anlamli ayirt edici 6zelliklerin se¢cimine son olarakta
hangi makine 6grenmesi algoritmasi ile nasil stniflandirma iglemi yapildigina dair bilgiler
bulunmaktadir. 3. boliimde caligma sonucunda ulagilan bulgulardan bahsedilmistir.
4. boliimde ise elde edilen genel sonuglar ve daha sonraki ¢alismalar {izerine Oneriler

paylasilip yapilan calismanin eksiklikleri tizerinde tartigilmigtir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Posterior Fossa Tiimorleri

Posterior Fossa tiimorleri, "posterior Fossa" olarak isimlendirilen ve kafatasinin arka
tarafinda alt kistmda yer alan bolgede olusan ve cocuklarda en sik Oliime sebebiyet
veren maligniteler arasinda bulunan beyin tiimorleridir. Posterior Fossa, beyin sap1 ve
serebellumun bulundugu alani kapsamakla birlikte on tarafta klivus, yanlarda temporal
kemigin petroz apeksi, arka kisimda oksipital kemik, iist bolgede tentoryum, asagi
kisimda ise foramen magnum ile c¢evrelenmis icerisinde medulla oblangata, pons,
4.ventrikiil, serebellum dural siniisler ve cok 6nemli arter ve venlerin bulundugu kiiciik bir
anatomik yapidir [4]. Arka cukur tomorleri olarakta bilinen bu tiimorler igitme ve denge
sinirinin iyi huylu tiimoriidiirler ancak bazi durumlarda kotii huylu olabilmektedirler.
Bu tiimorlerin ¢ogu beynin birincil timorleridir fakat viicudun baska bolgelerinden
beyine si¢cramasi(metastaz) olarak nadir goriiliirler. Tiimoriin tiirli, beyinde yerlesim
yeri ve bilyiikliigli, olusan semptomlar ve uygulanacak tedavi secenekleri iizerinde etkili
olmaktadir. Posterior Fossa tiimorlerinde olusan semptomlar tiimoriin bulundugu yere
gore beyin sap1 ve serebellum kompresyonu sonucu ve BOS dolagiminin bozulmasina
bagh olarak kafa i¢i basing artisindan dolayir olusmaktadir. Bu tiimorlerin biiylime
hizlar1 degisken olabilmektedir ve patalojik histoloji 6zelliklerine bagl olarak de8isim
gosterebilmektedir. Etraftaki yapilara basi olmasi sebebiyle semptom olustururlar. Bu
tiimorlerinin hasta bireylerde olusturdugu sikayetler, tiimorlerin tiirii, yerlesim gosterdigi
yer ve tiimoriin boyutuna bagh olarak degisim gostermektedir. Cocukluk cagi posterior
Fossa tiimorlerinde en yaygin olarak mide bulantis1 ve kusma %75, bas agrist %67,
yiiriiylis bozuklugu %60 ve papil 6dem %34 oraninda goriilmekte olup, 4 yasindan

kiiciik cocuklarda ise makrosefali ve kusma en sik goriilen belirtiler arasindadir [5].
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Ayn1 zamanda tek tarafli isitme kaybi, ylizde his kaybi, ¢inlama, denge bozuklugu
ataksisi, diplopi, kuvvet kaybi, koordinasyon eksikligi, ¢ift gorme norolojik bozukluklar
ve nobetlerde yaygin belirtiler arasinda bulunmaktadir ve bunlar arasinda tek tarafli
isitme kaybi en fazla alinan sikayettir. Bu tiimorlerin ¢ocuklarda sik tani konulan
tipleri medulloblastom, astrositom ve ependimom’dur. Yetigkinlerde ise metastaz en sik
tan1 almaktadir. Posterior Fossa tiimorleriyle ilgili yapilan radyolojik tetkikler, beyin
manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve bazen de bilgisayarli tomografi (BT) gibi
goriintiileme tekniklerini icermektedir. Kontrasth MRG teshis asamasinda kullanilan
hassas bir yontemdir. Bu goriintiiler ile tiimor hakkinda bazi bilgiler yani tiimoriin yeri,
boyutu, sinirlari, i¢ yapist ve etkiledigi dier yapilart belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Radyologlar bu goriintiilerden tizerinden sagladiklar: bilgilere dayanarak tiimor tiirtinii
ve tedavi planini olusturmaya calisirlar.  Goriintiileme disinda ayni zamanda isitme
testi (ses ve konusma odyometrisi) ve vestibiiler testlerden de teshis asamasinda
yararlanilmaktadir. Bazi durumlarda ise radyografiler ve diger tetkikler de kisilerden
istenilebilir. Tedavi asamasinda cerrahi miidahale ¢ok onemli olup miimkiin mertebe
tiimoriin tamaminin ¢ikarilmasin1 amaglamaktadir. Radyoterapi ve Kemoterapi de tedavi

asamasinda kullanilan diger tedavi yontemleridir.

1.1.1. Medulloblastom

Genellikle beyinin arka ¢ukurunda konumlanmaktadirlar. Omurilik veya beyinin diger
kisimlarina beyin-omurilik sivisi ile yayilim gosterebilirler. Kotii huylu tiimorler olarak
bilinmektedirler. Posterior Fossa tiimorleri arasinda goriillme sikligi astrositomlardan
sonra gelir. Erigkinlerde olduk¢a nadir olup cocukluk caginin en sik goriilen tiimorleridir.
Daha cok 10 yas altinda goriiliirler. Erkek bireylerde iki kat daha sik goriilmektedir.
Bu tiimorler biyolojik davranis olarak 6nemli farkliliklar gosterebilirler ve bircok alt tipe
(klinik, histolojik, molokiiler) ayrilmistirlar [4]. Beyin-omurilik sivisi yollarim tikadigi
icin beyinde s1v1 toplanmasina yani hidrosefaliye neden olmaktadir. Bunun sonuncunda
da semptomlar bas agris1 ve cok sik arka arkaya kusma gibi sonuglar olusabilmektedir.
Bu etkilerin diginda kisiler gozlerde kayma, denge bozuklugu gibi sikayetler ile hastaneye
bagvurabilir. Tan1 asamasinda kontrastsiz BT de hiperdens goriiniirler ve ADC degerleri

ayirict tanida cok onemli bilgiler vermektedir.
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Tedavi asamasinda posterior Fossa tiimorlerinde genel olarak kullanilan ve ilk secenek
olan cerrahi tedavi, ameliyat sirasinda eger miimkiinse tiimoriin tamamen cikarilmasi
hedeflemektedir. ~ Diger tedavi secgenekleri(radyoterapi, kemoterapi) cerrahi tedavi
alamayan hastalarda kullanmilmaktadir. ~ Ameliyat sonrasinda tiimoriin yayilmasini
ve biiylimesini engellemek ve ameliyat sonrasinda hastalifin tekrarlamamasi igin
Radyoterapi tedavisi kullanilmaktadir ve bu iki tedaviye ek tedavi olarak bazi durumlar
hari¢ tek basina tedavi olarak kullanilamayan Kemoterapi tedavisi kullanilmaktadir. Sekil
1.1, Sekil 1.2, Sekil 1.3’da meduloblastom tiimor tipine ait T2, kontrast1 artirilmig T1 ve

ADC sekanslari ile ¢cekilmis ornek goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 1.1. Medulloblastom tiimériine sahip hastadan alinan T2 sekans kesit goriintiisii.



Sekil 1.2. Medulloblastom tiimoriine sahip hastadan alinan kontrast1 artirilmig T1 sekans
kesit goriintiisii.

Sekil 1.3. Medulloblastom tiimériine sahip hastadan alinan ADC sekans kesit goriintiisii.



1.1.2. Ependimom

Ependimom tiimorleri, merkezi sinir sistemininde ependimal hiicrelerinden kaynaklanan
ve beyin omurilik sivis1 iireten ve dolagimini saglayan yapilarla baglantili olan bir tiir
beyin tiimori tipidir. Bu tiimorlere ¢ogunlukla ventrikiil icerisinde ya da ventrikiille
baglantili olan alanlarda rastlanir. Cocukluk c¢agi posterior Fossa tiimorleri icinde
medulloblastom ve arstrositomlardan sonra yer alirlar. Ug yas alundaki gocuklarda
tim beyin tiimorlerinin %30’unu olugtururlar ve c¢ogunlukla 1 ila 5 yas arasinda
goriiliirler. Ikinci olusan ¢ok daha kiiciik pikler 20 ila 30 yas arahiginda gozlemlenir
[4]. Erkeklerde biraz daha sik goriilmektedir. Erigkinlerde ise oldukca nadir goriilen
timorlerdir. Hem iyi hem de kotii huylu olabilmektedirler. Beynin veya omuriligin
farkl1 bolgelerine gidip orada biiyiiyebilirler. Beyin omurilik sivisi ile de yayilabilirler.
Beyin omurilik sivisi ile yayilim hastaligin seyri hakkinda kilit rol oynamaktadir ve
noral aksin dikkatle incelenmesini gerektirir. Manyetik rezonans goriintiileme radyolojik
tanilarda tiimoriin cinsi ve huyu hakkinda bilgi verebilir ancak kesin tam1 ve karar
timor dokusunun mikroskop altinda patolojik olarak incelemesi ile konulur. Olusan
semptomlar genellikle yerlesim yerlerine bagli olup 4.Ventrikiil yerlesiminde oluganlar
cogunlukla hidrosefaliye neden olurlar ve bunun belirtileri ise bas agrisi, kusma, dilde
0dem olusmasi olabilir. Serebellum yerlesimli olanlar ise ndbet gecirme, uyku hali,
kollarda ve bacaklarda gii¢siizliik, konugsma bozuklugu ve diger tiirlii felcler olarak belirti
gosterebilir.  Medulloblastom ile benzer belirtilere sahiptir. Ependimomlarin teghisi
asamasinda norolojik muayene, goriintilleme alanlar1 (Manyetik Rezonans Goriintiileme
ve Bilgisayarli Tomografi (BT)) ve tiimorlerin incelenmesi icin bir biyopsi gerekebilir.
T1A goriintiilerinde heterojen hipointens olup, T2A/FLAIR ‘de hiperintenstirler. T2
goriintiilemede eski kanama odaklar1 goriilmektedir [4]. Sekil 1.4, Sekil 1.5, Sekil 1.6°de
ependimom tiimor tipine ait T2, kontrasti artirilmig T1 ve ADC sekanslar ile ¢ekilmig

ornek goriintiiler yer almaktadir.



Sekil 1.4. Ependimom tiimoriine sahip hastadan alinan T2 sekans kesit goriintiisii.

Sekil 1.5. Ependimom tiimoriine sahip hastadan alinan kontrast1 artirtlmis T1 sekans kesit
goriintusi.



Sekil 1.6. Ependimom tiimoriine sahip hastadan alinan ADC sekans kesit goriintiisii.
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1.1.3. Astrositomlar

Astrositomlar, astrosit adi verilen destek hiicrelerinden kaynaklanan merkezi sinir
sisteminde olugan beyin tiimorleridir. Bu hiicreler beyindeki sinir hiicrelerine destek
saglar ve ayni zamanda sinir dokusunun islevini diizenlemeye yardimci olurlar. Bu
tiimorler astrosit hiicrelerinin anormal ve kontrol dis1 bir sekilde ¢ogalmasi sonucunda
olusurlar. Beyin ve beyincik yerlesimli olabilirler. Genellikle iyi huylu tiimorlerdir ve
yavag biiyiime gosterirler. Tiimor tamamen cikarildiginda tam tedavi saglanir. Jiivenil
pilositik astrositomlar, astrositomlarin biiyiik bir ¢ogunlugunu (%85) olustururlar. Bu
timorler daha ¢ok 20 yas altinda goriilmektedirler. Cinsiyet farklar1 bulunmamaktadir.
Belirtileri arasinda bas agrisi, nobetler, hafiza sorunlari, dengesizlik, koordinasyon
eksikligi, kollarda ve bacaklarda kas gii¢siizliigii, konusma bozukluklari, duyu kaybi ve
norolojik bozukluklar yer almaktadir ve bu belirtiler kisiden kisiye degisebilmektedir.
Bilgisayarli Tomografi ve Manyetik Rezonans Goriintiileme ile tani konulabilir.
Kontrasth Bilgisayarli Tomografide kontrastlanmayan kist ile giiclii kontrast tutan mural
nodiil seklinde goriilmektedir ve kanama nadir olarak goriilmektedir. Manyetik Rezonans
Goriintillemede kistik bolim T1A ve T2A goriintiilerinde beyin omurilik sivisina gore
daha hafif hiperintens goriilmektedirler. Posterior Fossa tiimorleri icerisinde yer alan
hemenjioblastomdan ayiriminda Perfiizyon MRG onemlidir [4]. Sekil 1.7, Sekil 1.8, Sekil
1.9°da pilositik astrositom tiimor tipine ait T2 kontrasti artirtlmig T1 ve ADC sekanslari

ile cekilmis 6rnek goriintiiler yer almaktadir.
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Sekil 1.8. Pilositik Astrositom tiimoriine sahip hastadan alinan kontrastt artirilmis T1
sekans kesit goriintiisii.
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Sekil 1.9. Pilositik Astrositom tiimoriine sahip hastadan alinan ADC sekans kesit
goruntisu.
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1.2. Literatiir Taramasi

Literatiirde posterior Fossa tiimorleri iizerine radyolojik, goriintiileme ozellikleri,
patalojik ve histolojik olarak incelendigi, timor alt tiplerine ait 6zellik ve tiimorlerin ayirt
edilerek siniflandirilmasi gibi bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu kisimda calismamiza
benzer nitelikte olan ve literatiir taramasi sonucunda posterior Fossa tiimorlerinin

siniflandirilmasi iizerine yapilan caligmalardan birkacgina yer verilmistir.

IIk olarak incelenen ¢alismalardan Arle vd. [6] bilgisayar tabanli bir sinir ag1 gelistirerek
33 kisi izerinde manyetik rezonans spektroskopi goriintiileri kullanarak beyin tiimoriine
ait 10 ozellik cikarmislardir.  Bu c¢alismada posterior Fossa tiimorlerinden ilkel
noroektodermal tiimor, ependimom ve astrositom tiimorleri calismistir.  Tiimorleri
%95 dogrulukta simiflayarak kullanilan sinir aginin onemli dl¢iide dogrulukla tahmin

edebilecegi sonucuna varmiglardir.

Bidiwala ve Pitmann [7] tarafindan yapilan calismada Bilgisayarli Tomografi(BT) ve
MRG goriintiileri kullanilmistir.  Klinik ve goriintiileme verilerini kullanarak sinir ag1
gelistirerek 33 kisi iizerinde calismalar1 denemiglerdir. Postereior Fossa tiimorlerinden
EM, MB, PA tiimorlerine sahip hastalar tizerinde calisilmistir. Calismanin sonucunda

%85.7 dogrulukta siniflandirma gergeklestirmislerdir.

Gutierrez vd. [8] 40 cocuk lizerinde calisma yapmuslardir. EM, PA, MB timor
cesitleri iizerinde calisma yapmuglardir. T2 ve T1 ve difiizyon(ADC) sekanslarindan
sekil, histogram ve doku oOzellikleri hesaplanmistir. Medulloblastomlar gri seviye
Ko-olugsum matrisinden ADC sekansinda doku 6zelliklerine bakilarak yiiksek dogrulukta
simniflandirma iglemi gergeklestirilmisgtir. Destek vektor makineleri kullanilarak
siniflandirma islemi yapilmis ve Posterior Fossa tiimorlerini %91.4’tinti ADC histogram

ozelliklerini kullanarak dogru bir sekilde siniflandirmiglardir.

Fetit vd. [9] konvansiyonel MRG iizerinden elde edilen ii¢ boyutlu dokusal niteliklerle
SVM algoritmasint e8iterek EM, MB ve PA tiimorlerini simiflandirmiglardir. 134
kisi tizerinde galisma gerceklestirilmigtir. Temel amaclar1 pediatrik beyin tiimorlerinin
siniflandirilmasinda MRG doku analizinin uygulanmasini gozlemlemektir. Calismada

histogram istatistikleri, mutlak gradyan istatistikleri, gri diizeyde birlikte olusum matrisi
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ve gri diizey calisma uzunlugu matrisi ile sayisal 6zellikler hesaplanmistir. Tiimorler %72

dogrulukla siniflandirilmagtir.

Zarinabad vd. [10] yaptiklari ¢calisma ile 3T tarayicilardan elde edilen metobolitlerin EM,
PA, MB i¢in ayirt edici potansiyeli arastirilmistir. 41 pediatrik hasta(17 MB, 20 PA, 4 EM)
tizerinde ¢alisma gerceklestirilmistir. Destek vektor makineleri, rastgele orman teknikleri
ve dogrusal ayrimci analiz siniflandirma iglemi i¢in kullamilmistir. 3 farkli tiimor tipini
ayirt etmede en yiiksek dogruluga sahip olan destek vektor makineleri olmustur. %86

dogrulukla tiimorler SVM ile siniflandirilmisgtir.

Li vd. [11] 174 hastadan olusan iki farkli pediatrik posterior Fossa timorii(EM, MB)
icin makine 6grenmesi tabanli manyetik rezonans biyobelirtecleri analizi yapilmistir. 300
farkl1 biyobelirteg i¢in ii¢ farkli 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmistir. 10 6zellik se¢im
icin ve k-en yakin komsular, SVM, rastegele ormanlar, regresyon agaglari, sinir aglari
gibi 11 farkli simiflandirict analiz edilmisitir. SVM smiflandiricist diger siniflandiricilara
nispeten daha iyi performans gostermis olup %85.38 dogrulukta siniflandirma islemi

gerceklestirmiglerdir.

Quon vd. [12] timor tespiti ve timor patolojisi smiflandirilmasi amaciyla derin
ogrenme modeli gelistirmiglerdir.  Toplam 92 cocuktan olusan 4 farkli posterior
Fossa tiimoriine(gliom,MB,PA,EM) sahip hastalar iizerinde ¢alisma gerceklestirilmistir.
Modifiye edilmis bir ResNeXt-50-32x4d mimarisi kullanmiglardir ve model timor

siniflandirma dogrulugu F ile %92 olarak bulunmustur.

Zhou vd. [13] yaptiklar1 retrospektif caligmada 107 hastanin preopratif MR
goriintiilerini kullanarak MB, EM, PA tiimorlerinin yiiksek dogrulukla siniflandirilmasini
amaclamiglardir. T2, kontrast1 artirllmig T1 ve ADC sekanslarin1 kullanarak radyomik
ozellikler ¢ikaritmiglardir.  Agag¢ tabanli boru hatti optimizasyon araci ile tiimorler
siniflandirilmistir. Medulloblastomlar %94, ependimomlar %84 ve pilositik astrositomlar
%94 dogrulukla siniflandirilmiglardir.  Uzman boru hatti optimizasyonu ile pediatrik

posterior Fossa tiimorlerinin yiiksek dogrulukta siniflandirildigi sonucuna varmislardir.

Li vd. [14] makine 6grenmesi algoritmalarina dayali radyomik analiz yontemi ile EM ve
PA arasinda preopetif siniflandirma yapilmistir. 45 posterior Fossa tanili hasta iizerinde
calisilip 300 farkli multimodal 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Ozellik ¢ikarimu igin gabor

doniisiimii, doku ve dalgacik doniisiimii tabanli 6zellikler kullamlmustir. Ozellik segimi
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icin Kruskal - Wallis test skoru kullanilmigtir. Tiimorlerin siniflandirilmasinda SVM

kullanilmig olup %87.75 dogrulukta siniflandirma yapilmastir.

Wang vd. [15] calismada MB, PA ve EM tiimorleri siniflandirarak bu tiimorlerin
non-invaziv MRG tabanli analizini radyomik olarak incelenmistir. 27 hastanin 3 farkh
sekans MRG kullanilarak calisma yapilmistir. Segmente edilen tiimorlerden yiiksek
verim Ozellikleri ¢ikarilarak orman tabanli 6zellik secim algoritmasi benimsemislerdir.
Ozellikler cikarilirken histogram, GLCM, Wavelet transform yontemleri ile toplam 315
ozellik cikarilmigtir. Rastgele orman siniflandirict kullanilarak yapilan siniflandirmada
ADC sekanst ile yapilan smiflandirma T2 ve T1 sekanslarina gore daha iyi nicel
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu calismanin sonucunda tiimorler %93.81 dogrulukla

siniflandirilmagtir.

Sotoudeh vd. [16] yaptiklart calismada PA ve Hemanjiyoblastoma(HB) tiimorlerini
siniflandirmiglardir. 34 PA ve 18 HB hasta iizerinde calismislardir.  Kontrast
sonrast T1 sekanst ile Ozellikler cikartmiglardir.  Toplam 115 6zellik iizerinde
calisma yapmuglardir.Histopatolojik tanida daha fazla belirleyici olarak on iki 6zellik
saptamiglardir. Bir¢ok makine 6grenmesi(kNN, SVM, Sinir ag1 vb.) ile siniflandirma
islemi yapmiglardir. Yapilan calisma sonucunda sinir aginin en iyi iki kogulu 0.9’luk bir
AUC ve % 82’lik bir dogrulukla ayirt etmede en iyi performansa sahip oldugu sonucuna

varmiglardir.

Tablo 1.1°de incelenen c¢alismalarin Ozeti yer almaktadir. Tablol.1’de de goriildiigi
gibi posterior Fossa tiimorlerinin sinmiflandirilmasina dair bir ¢ok benzer calisma

bulunmaktadir.

1.3. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez caligmasi kapsaminda en yaygin olarak goriillen ii¢ farkli Posterior Fossa
tiimor ¢esidi olan ependymoma, medulloblastoma ve pilocytic asrtositoma tiimorlerinin
siniflandirilmast amaclanmigtir.  Tablo 1.1°de goriildigii gibi bir cok benzer calisma
bulunmaktadir. Diger ¢alismalara ek tiim tiimor cesitleri T2, kontrastt artirilmis T1 ve
ADC sekanslar: i¢in yiiksek dogrulukta siniflandirma yapilmasi hedeflenmektedir. Bu
amaclar dogrultusunda Posterior Fossa tiimorleri ilk adimda segmente edildikten sonra

bu tiimorler {izerinden birinci dereceden istatiksel 6zellikler, gri diizeyde birlikte olusum
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matrisini temel alan doku 6zellikleri, ayrik dalgacik doniisiimiinii temel alan 6zellikler ve
yiizde degerleri ile sayisal 6zellikler ¢ikarilmistir. Cikarilan sayisal 6zelliklerden goriintii
icin anlamli olan sayisal 6zellikler Student-Test ile belirlenmistir. Son olarak belirlenen
anlaml1 6zellikler farkli cekim sekanslari i¢in denetimli makine 6grenmesi algoritmasi

olan destek vektor makineleri ile yiiksek dogrulukta simiflandirilmistir.

Yapilan bu ¢alismada klinik olarak bakilan ve tani asamasinda kullanilan T2, kontrasti
artirlmig T1 ve ADC sekanslarinda tiimiinde calisma yapilmigtir. Tiim sekanslarda
goriintii kesitlere parcalandiktan sonra tiimoriin belirgin oldugu yani tiimoriin dogusundan
bitisine tiim kesitler belirlenerek bu kesitlerde o6zellik c¢ikarimi iglemi yapilmigtir.
Tiim kesitlerde calisilmasi ¢alismanin dogrulugunu arttirmaktadir ve dier calismalara
uistiinlik saglamaktadir. Ayrica yapilan calismada tiim sekanslarin kullanilmasi tiimor
tipleri i¢in ayirt etmede hangi sekansin daha iyi sonuglar verebilecegi konusunda da

calismayzi ileriye tagimaktadir.

Bu calisma ile yapilan bir cok caligmadan farkli olarak tek yerine bir ¢ok kesit iizerinde
calisilarak dogruluk arttirilmigtir ve ayni zamanda tiim ¢ekim sekanlar1 kullanilarak ta tiim
timor tipleri en iy1 hangi sekanla ayirt edilebileceginin belirlenmesi amaciyla yapilarak
diger calismalardan iistiinliikleriyle daha yiiksek dogrulukta simiflandirma isleminin

yapilmasi hedeflenmistir.

Bu calisma radyoloji uzamanlarina klinik agidan tanida biiyiik kolayliklar ve destek
saglayacak nitelikte olup yapilacak yeni calismalar i¢in Onemli bir kilavuz niteligi

tasimaktadir.
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2. BOLUM

YONTEM ve MATERYAL

2.1. Hastalar ve veri setleri

Bu ¢alisma, Erciyes Universitesi Cocuk Radyolojisi boliimiinde Posterior Fossa tiimorii
tanis1 olan 0-18 yas araligindaki kisilerin beyin MR goriintiileri alinarak yapilmustir.
Alinan goriintiiler Erciyes Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulundan izin aliarak
kullanilmigtir.  Etik Kurul karar numaras1 2022/428°dir. Posterior Fossa tiimoriiniin en
yaygin goriildiigii ii¢c tipi olan medulloblastoma (MB), pilocytic astrositoma (PA) ve
ependymoma (EM)’ya ait goriintiiler iizerinde calisilmistir. Bu tiimor tiplerinin T2,
kontrasti artirllmig T1 ve ADC sekanslarinda calisma yapilmistir.  Goriintiiler 1.5T
MR sisteminde Siemens Magnetom Aera cihazi ile ayni toplama protokolii kullanilarak
cekilen hasta goriintiilerinden olusmaktadir. Alinan goriintiilerde kesitler Smm veya Imm
kalinlikta olup dilim boslugu Imm’dir. Tablo 2.1 de 3 farkli sekans i¢in c¢alisilan hasta

sayisina yer verilmektedir.

Tablo 2.1. Posterior Fossa tiimorleri i¢in ¢aligilan kisi sayisi.

Tiimor Tipi T2 Sekans1 T1 Sekans1i ADC Sekansi
MEDULLOBLASTOM 11 10 9
EPENDIMOM 12 7 10
PILOCYTIC ASTROSITOM 5 5 5

TOPLAM 28 22 24




19

2.2.  Goriintii Igleme

Goriintii isleme bilgisayar alaninda giiniimiizde onemli bir yere sahiptir. Ilerleyen
teknoloji ile birlikte goriintii alaninda yapilan calismalara olan ilgi giderek artmaktadir.
Farkli alanlarda sagladig1 kolaylik sebebiyle ilgi duyulan bir alan olup saglik, tarim,
astronomi, fizik, kimya, imalat, giivenlik, savunma, eglence ve bircok bilim alaninda
kullanilan bir yontem haline gelmigtir. ~ Gorlintii islemenin bir cok farkli alanda
kullanilabirligi, iizerinde yapilan ¢alismalarin artmasina vesile olmugtur. Goriintii isleme,
goriintiilerin alinarak islenmesi daha sonra analizi ve yorumlanmasiyla ilgilenen resimsel

bilgilerin analizine yonelik bir yontemdir [17].

Gortlintii igleme genel olarak baz siireclerden olugsmaktadir. Siire¢ olarak goriintii bulma
stireci ilk adimdir ve bu siirecte kamera, tarayic1 gibi kaynaklardan veya saglik alaninda
farkli medikal goriintiileme cihazlari iizerinden goriintiiler edinilebilir. Bir sonraki adimda
goriintii iyilestirme adimi bulunur. Bu adimda goriintii iizerinde On isleme yapilir yani
goriintiide giiriiltii azaltma, kontrast ayarlama gibi goriintiiniin kalitesini attirmaya yonelik
islemler yapilir. Bu yapilan islem ile goriintii iizerinden daha dogru bilgiler edinilir. On
isleme yapilan goriintiiden icerdigi bilgilerin ¢ikarilmasi bir sonraki adimdir. Bu asamada
goriintii iizerinden histogram, sekil, doku gibi spesifik yani goriintiiyii anlamli kilacak
ozellikler ¢ikarilmaktadir. Son olarak elde edilen bilgiler ile goriintii iizerinde yorumlar
ve analizler yapilabilir. Siniflandirma, nesne tanima gibi bir¢ok alanda farkli amaclar i¢in
kullanilabilir. Saglik alaninda teshis asamasinda ve tedavi siirecinin planlanmasi gibi bir

stirecte biiyiik kolayliklar saglayan bir potansiyele sahiptir.

Goriintii islemenin saglik ve miihendislik alanlarinda kullanim kolaylig1 ve sagladigi
faydalar sebebiyle bu c¢alismada biiyiikk bir Oneme sahiptir. ~ Yapilan calismada
goriintii isleme adiminda Matlab programi iizerinden hazir goriintii isleme algoritmalari
kullanilarak tiimorlerin segmentasyon iglemleri yapilmigtir. Kullanilan goriintii igleme

yontemlerine sonraki sayfalarda yer verilmistir.

2.2.1. Matlab ile Goriintii Isleme

Goriintii isleme yapilabilen bir ¢cok program ve proglamlama dili bulunmaktadir. Matlab

programlama dilinin yiiksek matematiksel iglem yeteneginin olmasi ve goriintii igleme
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alanina yonelik bir ¢ok kiitiiphanesinin mevcut olmasi bu programi secmemizde biiyiik
bir oneme sahiptir. Matlab programina ait goriintii isleme ara¢ kutusu(Image Processing
Toolbox) ile hazir algoritmalar kullanilarak kolaylikla goriintii isleme uygulamalari
gerceklestirilebilmektedir.  Saglik alaninda, Matlab ile goriintii igleme ara¢ kutusu
kullanilarak tibbi goriintiilerde nesne Olcme ve ayirt etmede ve goriintiilerden sayisal
bilgi edinimi gibi alanlarda kullanilmaktadir [17]. Goriintiilerde bulunan lezyonlar i¢in
boliitleme islemlerini desteklemektedir. Bu bolgeleri tammmlamak ve ¢ikartmak icin bir
cok yontem (bolgesel biiyiitme, esikleme gibi) bulunmaktadir. Tibbi goriintiiler iizerinde
bir ¢ok hesaplamalar (alan,hacim vb.) kolaylikla yapilabilmektedir. Goriintii kalitesi
cesitli filtreler ve algoritmalar ile netlestirilebilmektedir. Matlab’in yukarida anlatilan
ve daha bir ¢ok sagladigi kolayliklar nedeniyle bu ¢alismada tiimorlerin segmentasyonu

ve sayisal ozellik ¢ikarimi adimlarinda tercih edilmistir.

Bu calismada Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Radyolojisi boliimiinden alinan
Posterior Fossa tanili hastalarin goriintiileri Matlab programi {izerinden hazir goriintii
isleme algoritmalari kullanilarak boliitlenmistir. 11k olarak alinan MR goriintiileri kesit
kalinliklarina gore parcalanmistir. Pargalanan goriintiilerde renk bozukluklarim1 gidermek
ve goriintii kalitesini iyilestirmek i¢in ilk 6nce goriintiilere kontrast sinirli uyarlanabilir
histogram esitleme islemi uygulanmistir. Daha sonra parcalanan kesitlerde tiimoriin
goriindiigii kesitler belirlenip belirlenen tiim kesitlerde segmentasyon islemi goriintii
isleme algoritmalar1 ile yapilarak tiimorler ¢ikarilmistir. Bir kisi i¢in ortalama 5-6
kesit iizerinde segmentasyon islemi yapilmustir. Iki farkli goriintii isleme algoritmasi
ile goriintiilerden tiimorler ¢ikarilmisti.  Bu algoritmalar Beklenti Maksimizasyonu
algoritmas1 ve Bolge Bazhi Aktif Kontur Segmentasyon algoritmasidir. Ilerleyen

sayfalarda bu algoritmalara ayrintili bir sekilde yer verilmistir.

2.2.2. Histogram Egitleme

Bir goriintiide her bir gri ton seviyesinin bulunma frekansina(sikligina) histogram
denilir. ~ Bir goriintiiniin histogrami, goriintii iizerinde her bir noktada bulunan
piksellerin tespiti ve goriintiide bulunan piksellerin sayisinin ne oldugunu gosterir.
Bu bilgiler ile goriintii lizerinden bircok farkli bilgiler elde edilebilir. Histogram
esitleme ise bir goriintiide en ¢ok parlaklik olan alana daha fazla kontrast zenginlestirme

yontemidir. Bu yontem kontrast zenginlestirme yOntemleri icerisinde bulunmaktadir
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[18]. Goriintiide diizgiin olmayan renk degerleri iceren goriintiiler i¢cin goriintii kalitesini
iyilestirmek icin uygun bir yontemdir. Goriintii kalitesinin iyilesmesini kontrast arttirarak
gerceklestirmektedir. Bu yontem daha ¢ok goriintii kontrasti diisiik olan goriintiilerde
daha iyi sonuglar vermektedir. Goriintiintiide belirgin olmayan bolgeler belirgin hale
getirilip goriintiiniin kalitesinde iyilestirme yapilmaktadir. Bu sebeplerle goriintii iizerinde

yapilan calismalarda ilk adim olarak genellikle histogram esitleme kullanilmaktadir.

Yapilan calismada da goriintiiler segmente edilmeden Once goriintii kalitesini attirmak
ve timoril belirginlestirmek amaciyla ilk adimda goriintiilere histogram esitleme
uygulanmistir. Bu calismada kontrast sinirlt uyarlanabilir histogram esitleme(CLAHE)
uygulanmisgtir. Bu yontem histogram esitlemeden farkli olarak goriintiiniin biitiiniinde
degil calismayip kiiciik veri alanlarinda calismaktadir. Bu kiigiik veri bolgelerinde her bir
bolge icin ayr1 ayr1 histogram esitleme kullanmaktadir ve piksel degerlerini sinirlayarak
kontrast artisindaki asiriliklar: engellemektedir. Kullanilan histogram esitleme yontemi
ile ayrica ince detaylar da vurgulanabilmektedir. Sonug¢ olarak bu yontem ile daha
kararli sonuclar elde edilerek ¢ok daha kaliteli goriintiiler elde edilmis olmaktadir.
Bu sebeplerden otiirii yapilan calismada ilk adim olarak goriintiilere kontrast sinirli
uygulanabilir histogram esitleme uygulanmigtir.  Sekil 2.1, Sekil 2.2’de kullanilan
goriintiilerden bir kesitin orjinal hali ve kontrast sinirlt uygulanabilir histogram esitleme

uygulandiktan sonra olusan goriintiiye yer verilmektedir.
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Sekil 2.1. Bir kesitten ¢ikarilan timoriin normal goriintiisii.

Sekil 2.2. Histogram esitleme yapildiktan sonra bir kesitten c¢ikarilan tiimor goriintiisii.
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2.2.3. Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi Segmentasyonu

Beklenti Maksimizasyonu algoritmasi, eksik yada sakli verilerin bulundugu durumlarda
maksimum olasiligit hesaplamak icin kullanilan etkili bir yinelemeli siiregten
olusmaktadir. Maksimum olasilik tahmininde, gozlemlenen verilerin olmasi en muhtemel
olan model parametrelerinin tahmin edilmesi istenmektedir. Beklenti maksimizasyonu
algoritmasinin her bir tekrarlanmast iki siirecten olugmaktadir. Bu siireci E-adim1 ve
M-adim1 olusturmaktadir. E-adiminda yani beklenti adiminda gozlemlenen veriler ve
varolan model parametrelerinin tahmini verildiginde eksik veriler tahmin edilmektedir.
Bu islemi sarth beklenti kullanilarak gerceklestirildigi icin beklenti terimin secildigi
aciklanmaktadir. Diger bir adim olan M-adiminda, eksik verilerin bilindigi varsayilarak
olabilirlik fonksiyonu maksimize edilmektedir.  E-adimindan bulunan eksik veri
tahminleri, gercek eksik verilerin yerine kullanilmaktadir. Bu siirecte, her yinelemede

olabilirlik artacagi i¢cin yakinsama saglanmaktadir [19].

Bu tekrarlanan siirecte, saglam parametre tahminleri elde edilene kadar islem yinelenir.
Eksik degiskenlerin bulundugu yada diger benzer olumsuz kosullarin bulundugu
durumlarda, beklenti maksimasyonu algoritmasi artan bir olasilik dizisini ve giivenli

tekdiize yakinsamay1 garanti eden giivenli bir algoritmadir [20].

Beklenti maksimizasyonu algoritmasinin kullandig1 alanlardan biride kiimelemedir. Veri
noktalari, sadece tek bir kiimeye dahil edilmek yerine kismen farkli kiimelere dahil
edilmektedir. Bir veri noktas: belirli bir olasilifa sahip bir kiime ile bagdastirilir ve
k-ortalamalar1 kiimelemesinden farkli olarak son atamada en yiiksek olasilia sahip
kiimeye atanmaktadir. K-ortalamalar1 algoritmasinda veriler merkezi en yakin olan bir
kiimeye atanmaktadir. K-ortalamalar kiimeleme beklenti maksimizasyonuna gore daha
basit bir algoritma olup yerel minimumda sikisip kalabilirken, beklenti maksimasyonu
algoritmasi daha az sikisma gostermektedir. Beklenti maksimasyonu algoritmasi, tibbi
goriintii isleme ve goriintiide eksik verilerin hesaplanabilmesi gibi bir¢ok genis alanda
kullanilabilmektedir [21]. Sekil 2.3, Sekil 2.4’de Ependymoma tiimorii tipine ait bir
kesit ve bu kesitten beklenti maksimazyonu algoritmasi ile ¢ikarilmig tiimor goriintiisii

bulunmaktadir.
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Sekil 2.4. Ependymoma tiimoriine sahip hastadan alinan bir kesitten beklenti
maksimazyonu algoritmasi ile ¢ikarilmis timor goriintiisii.
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2.2.4. Bolge Bazh Aktif Kontur Segmentasyonu

Aktif kontur yontemleri son yillarda c¢ok tercih edilen bir yontem haline gelmistir.
Gorsel izleme ve goriintii segmentasyonu gibi cesitli alanlarda ve uygulamalarda
kullanilmaktadir. Bu yontemde temel alinan diisiince, istenilen segmentasyonu iiretmek
icin belirli bir enerji fonksiyonunu en aza indirgemek amaciyla bir konturun bozulmasina
izin vermektir. Aktif konturlar iki temel siniftan olusmaktadir. Bu siniflar kenar tabanli ve
bolge tabanli aktif kontiir modelleridir [22]. Bu ¢alismada bolge bazli aktif kontur modeli

kullanilmagtir.

Bolge tabanl aktif kontur modeli goriintii gradyantini1 kullanmadan aktif kontur hareketini
kanalize etmek amaciyla her ilgili olan bolgeyi tanimlamay1 amaglar. Bu aktif kontur

modeli nesne sinirlari zayif olan goriintiilerde cok daha iyi sonuglar vermektedir [23].

Bolge bazl aktif kontur segmentasyonu goriintii islemede bir cok alanda kullanilan ve
bir goriintiide belirlenmek istenilen nesnenin dig sinirlarin1 bularak nesnenin bolgesinin
tahmin edilmesi saglamaktadir. Daha 6nceden belirlenmis bir baslangi¢ yerinden baslayip
gorlintii izerindeki sinirlart kendiliginden bulmay1 iceren bir siireci kapsamaktadir.
Nesnenin sinirlari belirlenerek kolaylikla segmentasyon igslemi yapilmis olur. Bu yontem
giiriltii bulunan goriintiilerde veya tonlar1 karisik olan goriintiilerde sinir belirlemede

biiyiik kolayliklar saglamaktadir.

Bolge bazli aktif kontur segmentasyonunda Chan-Vese [24] nin kenarsiz aktif konturlar
yontemi kullanilmigtir. Bu yontem, homojen olan goriintiilerde segmentasyon icin tercih
edilen giizel bir yoldur. Kullanilan aktif kontur modeli medikal goriintii islemede,
goriintiilerde nesne tanima ve izleme gibi bir ¢ok alanda tercih edilen bir yontemdir.
Yapilan calismada da ise posterior Fossa tiimorlerinin segmentasyonu asamasinda

calismamiza biiytik kolayliklar saglamistir.

Sekil 2.5, Sekil 2.6’da Medulloblastoma tiimor tipine ait bir kesit goriintiisii ve bolge
bazli aktif kontur algoritmasi ile sinirlart belirlenerek c¢ikarilmig timor goriintiisii

bulunmaktadir.



26

20 Iterations 20 Iterations

Sekil 2.5. Medulloblastoma tiimoriine sahip hastadan alinan bir kesit ve bolge bazli aktif
kontur yontemi ile sinirlari ¢izilmis timor goriintiisii.

Sekil 2.6. Medulloblastoma tiimoriine sahip hastadan alinan bir kesitten bolge bazli aktif
kontur algoritmasi ile ¢ikarilmig timor goriintiisii.
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2.3. Saysal Ozellik Cikarmm

Sayisal ozellik ¢ikarimi ile bir goriintii lizerinden o goriintiiyii diger goriintiilerden
benzersiz bir sekilde ayiran farkli 6zellikleri se¢cmek i¢in kullanilmaktadir. Goriintiiler
bir ¢ok bilgi icermektedir ve bu bilgilerin hepsi goriintii i¢in anlamli olmayip
kullanilmamaktadir. Bu ylizden goriintii tizerinden bazi ayirt edici 6zellikler secilerek
gorilintiiyii daha net tanimlayabilecek 6zellikler elde etmis olunur. Sayisal o6zellikler
cikarilirken Matlab’in vektor ve matris iglemlerini kullanmak 6zellik hesaplanmasinda

biiyiik kolayliklar saglamaktadir bu sebeple biitiin 6zellikler Mablab ile ¢ikarilmagtir.

Bu calismada 4 farkli yontem ile sayisal 6zellikler belirlenmistir. 11k olarak birincil istatik(
minimum degeri, max degeri, entropi vb.) oOzelliklerden 8 ozelllik, gri diizey birlikte
olusum matrisi(GLCM) tizerinden 22 6zellik, Ayrik dalgacik doniisiimiinii( DWT) temel
alan 8 ozellik ve son olarak yiizde deger 6zelliklerinden 2 6zellik olacak sekilde toplam

40 ozellik tiim tiimor tipleri ve ¢ekim sekanlart icin ¢ikarilarak tablolanmagtir.

Cikarilan tiim sayisal ozellikler tiimorleri siniflandirmak icin uygun degildir. Calisilan
tiimorler tizerinde tiim tiimor tipleri icin farkli anlamli sayisal 6zellikler ayirt edici olarak
belirlenmistir. Ayirt edici olan sayisal 6zellikler Student t-Test yontemi ile belirlenmisgtir
ve bu 6zellikler siniflandirma igin hazir hale getirilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin kulllanilan
yontemler ve 6zellik se¢imi i¢in kullanilan Student t-Test yontemini ilerleyen kisimlarda
ayrintili olarak yer verilmistir. Tablo2.2’de 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemler ve

hesaplanan sayisal 6zelliklere yer verilmistir.
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Tablo 2.2. Ozellik ¢ikarimi icin kullanilan yontemler ve bu yontemler ile hesaplanan
sayisal ozellikler.

Ozellik Cikarim Yontemi  Hesaplanan Sayisal Ozellikler

Birincil Istatik

GLCM

DWT

Yiizde Degerleri

Minimum deger, Maksimum deger,

Ortalama deger, Standart sapma,

Varyans, Basiklik, Carpiklik, Entropi

Otokorelasyon, Kontrast, Korelasyon 1,

Korelasyon 2, Kiime Onem, Kiime Golgesi,

Farkllik, Enerji, Entropi, Homojenlik 1,

Homojenlik 2, Maximum Olasilik, Kareler Toplami,
Toplam Ortalama, Toplam Varyans,

Toplam Entropi, Fark Varyansi, Fark Entropisi,
Korelasyon Bilgi Olgiimii 1, Korelasyon Bilgi Olgiimi 2,
Normallestirilmig Ters Fark, Ters Fark Momenti

Ayrik Dalgacik Doniigtimii iizerinden elde edilen Minimum deger,
Maksimum deger, Ortama deger, Standart sapma,
Varyans, Basiklik, Carpiklik, Entropi

Yiizde 10 degeri, Yiizde 90 degeri
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2.3.1. Birincil Istatiksel Ozellikler

Birinci derece dokusal 6zellikler, dogrudan MRG ’den alinan goriintiilerden hesaplanan,
goriintiiniin gri seviye histograminin temel istatistiksel 6zelliklerinden elde edilmektedir.
Bu calismada 8 birincil istatiksel 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler minimum deger,
maksimum deger, ortalama deger, standart sapma, varyans, basiklik carpiklik ve

entropidir. Bu istatiksel 6zelliklerin aciklamalar: su sekildedir;

* Minimum Deger: Bu deger goriintiide en koyu yada en diisiik yogunluga sahip
pikselinin degerini ifade etmektedir. Goriintii tizerinde bu de8er genel olarak siyah

veya koyu renkli bolgelerde yer almaktadir.

* Maksimum Deger: Bu deger goriintiide en parlak yada en yiiksek yogunluga sahip
pikselinin degerini ifade etmektedir. Bu deger goriintii iizerinde genellikle beyaz

veya parlak renkli bolgelerde yer almaktadir.

* Ortalama Deger: Bir goriintiideki tiim piksel degerlerinin toplaminin piksel

sayisina boliinmesiyle elde edilen bir degerdir.

m—1n—

Ortalama = [ flx,y) 2.1

1
m X n] o
* Standart Sapma: Bir goriintiide standart sapma, piksel degerlerinin ortalama
etrafinda ne kadar yayilim gosterdigini ol¢mektedir. Hesaplanan standart sapma
degeri goriintiide yogunluk dagilim 6l¢iisii bilgisinin yam sira goriintiiden kontrast

yada homojenlik bilgisi elde edilebilecek 6zellikler ¢ikarilabilmektedir.

m—1n—1
StandartSapma(o) = [m i n] Z Z(f(x,y) — M?) (2.2)
z=0 y=0

* Varyans: Goriintiide pikseller arasinda bulunan yogunluk degiskenliginin
Olciisliniin bilgisini vermektedir. ~Sayisal olarak hesaplanirken stardart sapma

degerinin karesine esittir.

3
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Varyans(o) = [ ! ] (f(z,y) — M?) (2.3)
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* Basikhik: Bu deger goriintiiye ait histogramin simetrikligini ya da asimetrikligini
Olcmektedir. Bir goriintiide histogram saga dogru cekilerek pozitif basiklik sola
dogru cekilerek negatif basiklik gostermektedir. Bu degerin sifira yaklagsmasi daha

simetrik histogram olusturmaktadir.

mXxn S D4 24

Ko(X) = [ 1 ] S (f(w,y) — M)*

e Carpikhk:  Bir goriintiiniin carpiklik de8eri histogramin asimetrikligini
Olcmektedir. Bir goriintiide histogramin sola dogru uzamasi pozitif carpiklig
saga dogru uzamasi ise negatif carpiklifi ifade etmektedir. Bu deger sifira

yakinlagtikca daha simetrik histogram olugmaktadir.

L) St -0 03

Si(X) = [mxn SD3
* Entropi: Bu deger goriintiiniin istatiksel diizensizligi yada bilgi icerigi hakkinda
Olctimler yapar. Entropi degerinin yiiksek olmasi goriintiiniin ¢ok daha karmasik
ve diizensiz oldugunu ifade ederken diisiik entropi degeri goriintiiniin diizenli yada

homojen oldugunu ifade eder [25].

Yukaridaki agiklanan formiillerde m ve n degerleri sirasiyla yiikseklik ve geniglik
boyutlarimi ifade etmektedir. f(x,y) goriintiilerin piksel degerini ve M ise ortalama

degerini ifade etmektedir.

2.3.2. Ikinci Dereceden Gri Diizey Birlikte Olugum Matrislerini Temel Alan
Ozellikler

Gri diizey birlikte olusum matrisi( GLCM), dokular1 inceleyen ve piksellerin mekansal
iligkilerini gdzden geciren istatiksel bir yontemdir. Goriintiide belirli ¢evresel iliskiye
sahip ve belirli bir degeri olan piksel ikililerinin ne kadar siklikla ortaya ¢iktigini hesaplar
ve sonu¢ olarak goriintiiniin dokusunu karakterize etmis olur. Bu matris ile bir ¢cok

istatiksel degerler hesaplanmaktadir [26].
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T1ibbi goriintii islemede sekil, boyut gibi 6zelliklerin yaninda doku 6zellikleride biiyiik bir
oneme sahiptir. ikinci dereceden istatiksel 6zellikler formiilize edilerek bir ¢ok dokuyu
tanimlayan Ozellikler ¢ikarilabilir. GLCM matrisi bize goriintiilerde gri seviyelerinin

farkli birlestirmelerinin hangi siklikla bir arada olustugunun gostergesidir [27].

MRG vasitasiyla beyindeki dokularin karmagik yapist goriintiilenirken ayirt edici
ozelliklerin ¢ikarilmasi 6nemli bir adimdir. Bu calismada gri diizey birlikte olusum
matrisi kullanilarak toplam 22 tane ikinci dereceden dokusal 6zellikler hesaplanmugtir.

Calisma kapsaminda ¢ikarilan bir kag¢ 6zellik su sekildedir;

* Kontrast: Piksellerin yogunlugunu ve komsusunun bitisigindeki pikselleri tanimlar.

* Enerji: Enerji, bir MRG goriintiistindeki pikseller arasindaki benzerligi sunar ve

ayni degerlere sahip piksellerin tekrarlarini tanimlar.

* Homojenlik: Homojenlik degeri goriintiide dokulanma olmasi gereken bolgeleri

ifade etmektedir.

» Korelasyon: Bir goriintiide piksellerin bilgileri arasindaki iligkiyi ifade etmektedir

[28].

* Otokorelasyon: Bu 0zellik ile goriintiide yer alan dokunun inceligi ve ne
kadar piiriizsiiz oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Dokuda piiriizlerin

bulunmasi ile otokorelasyon fonksiyonu yavas bir sekilde asagiya yonelim gosterir.

* Kiime Belirginligi: bir goriintiide asimetriklifin bir Ol¢iisii olarak tanimlanir.

Goriintii kiime belirginligi degeri yiiksek ise goriintii daha az simetrik durumundadir.

* Entropi: Entropi degeri goriintiide rastgelelik ol¢iisii olup goriintiiniin dokunu

tanimlamada kullamlir [27].

Yukarida bazi ikinci derecen gri diizey birlikte olusum matrisi ile ¢ikarilan baz istatiksel
ozelliklere yer verilmistir. Bu 6zellikler Matlab’te goriintiilere gri diizeyde birlikte olusum
matrisi olusturulurak elde edilmistir. Tablo2.3’de ise ¢ikarilan bir ¢ok 6zellik ve formiileri

yer almaktadir.
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Tablo 2.3. Ikinci Dereceden Gri Diizey Birlikte Olusum Matrislerini temel alan 6zellikler

GLCM Ogzellikleri Formiiller

Otokorelasyon Autocorrelation=3 7, 3 %W
Kontrast ContrastzZi;iO Py(z —y)?
Korelasyon Correlation=5 """ o (“*“3#
Homojenlik Homogeneity= ny o —In(Pyy) Pyy
Enerji Energy=2§;0(Pwy)2

Ters Fark Momenti
Entropi

Farkhhk

Toplam Ortalama
Toplam Entropi
Fark Entropisi
Kiime Golgesi

Kiime Onem

IDM Z Zy 0 1+(:p ny(x y)
E=-Y""70 Y07 f(a, y) log 2f (x, )

Dissimilarity=3"""! PJi, j|

i,j=0
Aver—zzG % iPpyy (1)

Sent=-3"2"% Py (i)l0g( Py (7))
Dent=-30"" P,y (i)log(Py,(i))
Shade=3"¢" ' S (i 4§ — 1o — p1y)*+ P4, 5)

Prom = 37N ST i 4 G — e — py) PG, )

Korelasyon Bilgi Olciimii  11C — — S P(i, j)log {P,(i)P,(j) 1)

1,7=0
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2.3.3. Ayrik Dalgacik Doniigtimiinii Temel Alan Ozellikler

Bu calismada kullanilan bir diger oOzellik ¢ikarimi yontemide ayrik dalgacik
doniisiimii(DWT) ile elde edilen 6zelliklerdir. Ayrik dalgacik doniisiimii yontemi dalgacik
doniistiirme yontemi olup zaman ve frekans bilgisi hakkinda icerikler veren yontemdir.
Bu yontem alcak ve yiiksek gecirgen filtrelerin filtrelenmesi konusunda ¢aligmaktadir.
Alcak ve yiiksek gecisli filtrelerde diisiik gecisli olan filteler goriintiide her zaman
yakinsamay1 verirken yiiksek gecisli olan filtreler goriintiide kenar bilgisi vermektedir

[29].

DWT, frekanslar1 farkli bant ¢oziiniirliiklerine ayristirmaktadir. Goriintii iizerinde yatay
yonde diisiik frekanslara karsilik gelen dikeyde ise yiiksek frekanslara karsilik gelen
bant ¢oziiniirliigiine ayristirmaktadir. Yatay yonde olan yiiksek frekanlar LH yani dikey
ayrintilart ifade eder. Dikey yonde olan diisiik frekanslar HL yani yatay ayrintilar1 ifade
eder. Goriintiide yatay ve dikey yonde de diisiik olan frekanslar LL yani yaklasim
goriintiisiinii ifade eder. Yatay ve dikey yondeki yiiksek frekanslar ise HH yani capraz
ayrintilar olarak ifade edilmektedir [30]. Sekil 2.7°de dalgacik doniistiirme islemine yer

verilmektedir.

Dalgacik doniisiimil, bir ¢cok c¢oziiniirliik seviyelerine sahip goriintiilerde inceleme analiz
imkan1 saglar. Bu iglemleri coklu ¢oziiniirliiklii analitik olmasiyla saglamaktadir [30].
Bu yetileri sebebiyle MRG goriintiilerinde ayirict ozelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan
etkili bir yontemdir. Yapilan bu caligmada ayrik dalgacik doniisiimii yontemi kullanilarak
8 ozellik c¢ikarilmigti. Bu ozellikler minimum degeri, maksimum degeri, ortalama
degeri,standart sapma, varyans, basiklik, carpiklik ve entropi degerleridir. Goriintiilerde

ayirt edici yapilar olarak belirlenmistir. Sonu¢ kistminda daha detayl yer verilmistir.

Matlab’te bulunan ayrik dalgacik ayristirilmasi gerceklestirilmistir ve katsayilar ayrintili
olarak ayiklanmistir. ~ Ayiklanan katsayilardan 8 adet ©zellik biitiin goriintiilerdeki

caligilan tiim kesitler icin hesaplanmigtir.
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L Ozgiin Goriintii }

{Yatay Yaklagm} { Yatay Detay

B

{Yaklayk Goruntu(LL)} {leey Detay(LH)

Yatay Detay(HL) Capraz Detay(HH)}

Sekil 2.7. Ayrik Dalgacik Doniisiimii ayristirma islemi icin akis semasi. Gorselde; A =
Satirlarda Diisiik Gegis Filtresi , B = Siitunlarda Yiiksek Gegis Filtresi ve C =
Siitunlarda Diisiik Gegis Filtresidir.

2.3.4. Yiizde Deger Ozellikleri

Yiizde deger ozellikleri 6zellik ¢ikariminda bir ¢ok alanda kullamilmaktadir. Yiizde
degerleri bize goriintiiniin pikselleri ve yapilan hesaplamalar ile goriintiiye ait istatiksel
bilgiler vermektedir. Ozellik ¢ikariminda yiizde degerleri kullanilarak goriintiiye ait
veriler i¢cin her bir o6zelligi iizerinden yiizde degerleri hesaplanarak veriler analiz

edilebilmektedir.

Bu calismada yiizde degerleri goriintiilerdeki piksel yogunlugu iizerinden hesaplanmustir.

Piksel yogunluklarinin % 10 degeri ve % 90 degeri olacak sekilde 2 6zellik ¢ikarilmisgtir.

Matlab’te gradyanlarin biiyiikligti ve yonii hesaplanmistir. ~ Gragyan biiytikligi
bize goriintiide piksellerin yogunluk degisimlerinin degerini temsil ederken yonii, bu
degisimlerin yOniinii ifade etmektedir. Bu veriler lizerinden yiizde deger ozellikleri

cikarilmigtir. Bu 6zellikler tiimorlerin siniflandirilmasinda ayirt edicilik saglamistir.
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2.4. Oznitelik Secimi

Bu c¢alismada toplam 40 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan biitiin 6zellikler tiim tiimorler igin
anlaml degildir. Tiimorleri spesifik olarak anlamlandiran ve siniflandirilmasinda kolaylik
saglayan ozellikleri ayiklamak gerekmektedir. Anlamli ve spesifik 6zellikler bu calismada

Matlab iizerinden Student t-Test yapilarak ayiklanmustir.

Student t-Test, istatiksel bir test yontemi olup iki veri kiimesi arasinda kayda deger
oOl¢iide farklilik olup olmadigini gérmek i¢in kullanilmaktadir. Sonuglarin normal dagilim
gostermesi yontemin sifir hipotezinin dogru oldugunu gostermektedir. Iki birbirinden
bagimsiz grup arasinda farkliliklar olup olmadigim belirlemek i¢in uygun bir yontem
olarak kullanilmaktadir. Bu testin verilerde uygulanabilir olabilmesi i¢in teste tabi
tutulacak gruplarin tamamen birbirinden bagimsiz olmasi gerekmektedir. Kullanilan
verilerin boyutu kiiciik oldugunda daha iyi sekilde kullanmilmaktadir. Bu test tercih
edilmeden once kullanilan veri gruplart uygun olacak sekilde normal bir dagilima sahip
olmast 6nemli bir ayrintidir. Normal bir dagilim sergilememeleri durumunda Student

t-Test kullanilmasi uygun bir tercih olmamaktadir.

Bu test ile sonu¢ olarak iki ¢ikti elde edilir. Bu c¢iktilari p degeri ve t degeri
olusturmaktadir. Yapilan test sonucunda daha diisiik ¢ikan p degeri ¢alisilan 2 grup
arasinda olan farkin daha anlamli oldugunu ifade etmektedir. Elde edilen t degeri calisilan
iki veri seti arasindaki farklihigin biiyiikliigiinii ve yoniinii ifade etmektedir. Iki veri seti

arasindaki farkin tesadiifi olup olmamasi ise p degerini ifade etmektedir.

Yukarida anlatilan dort farklh 6zellik ¢ikarimi yontemleri ile 40 farkl 6zellik tiimorlerden
cikarilmigtir. Tiimorlerden cikarilan 6zellikler excel tablosu yapilarak kaydedilmistir.
Tiim tiimor gruplar ve farkli sekanslar i¢in Student t-Test uygulanmustir. Oznitelik secimi
Matlab’te Student t-Test ile kolayca gerceklestirilerek tiimor gruplarr arasinda anlamli
sayisal ozellikler belirlenmistir. Cikarilan anlamli sayisal 6zelliklere bulgular kistminda
ayrintili bir sekilde yer verilmistir. Belirlenen anlamli sayisal 6zellikler makine 6grenmesi

algoritmalar ile stniflandirilmak iizere hazir hale getirilmistir.
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2.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ve Smiflandirma

Bu calismada ozellik c¢ikarimi ile elde edilen Ozniteklerden anlamli olan sayisal
ozellikler iizerinden tiimorler makine Ogrenmesi algoritmasit yontemleri kullanilarak

siniflandirilmagtir.

Ilerleyen teknoloji ile birlikte insanlar baz1 islemleri daha basit bir sekilde yapabilmenin
yontemlerini bulmaya calismislardir. Bu ihtiyaglardan insan beyninin yaraticiligi ile
farkli makineler icat edilmistir. Bu makineler hesaplama yapmak gibi bir¢ok ihtiyag
konusunda insan yasamimi kolaylagtirmistir. Makine 68renimi de bu kolayliklardan
biridir. Makinelere yiiklenen verileri daha iyi verimli bir sekilde islenmesini 6gretmek
icin kullanilan bir yontemdir. Makine 6grenmesinin amaci verilerden 6grenmektir. Bizler
icin sadece verilere bakilarak bu verilerden elde edilen bilgileri yorumlayamayabiliriz.
Kullanilan verilerin ¢okluguda biiyiik bir zorluktur. Bu gibi ihtiyaglar dogrultusunda

makine 6grenimi ortaya ¢ikmistir [31].

Makine 6grenmesi ile yerine getirmesi beklenen islem i¢in makineye programlar atilir
ve makineden iglem sirasinda deneyim kazanmasi ve bu deneyimlerden dgrenerek daha
yiiksek permormansta islem yapmasi beklenmektedir. Makine 6grenmesi ile verilere
dayali tahminler yapilarak makine karar verebilmektedir. Makine 6grenmesi bir cok
farkli alanda kullanilmaktadir. Bu alanlara google gibi kisisel asistanlar, veri madenciligi,
tibbi teshis, cevrim i¢i ulasim aglari, sosyal medya hizmetleri gibi bir ¢ok 6rnek
verilebilmektedir [32]. Bu uygulamalar siniflandirma regresyon ve kiimeleme gibi
islemleri kapsamaktadir. Veriler farkli gruplara ayrilarak smiflandirilabilir veya ev
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in regresyon yapilarak bir veri noktasinin degeri sayisal olarak
tahmin edilebilir. Son olarak verileri benzerliklerine gore kategorize edip kiimeleme

islemleri yapilabilir.

Bir cok makine 6grenmesi algoritmasi bulunmaktadir ve kullanilan egitim veri tiirlerine
bagh olarak denetimli 6grenme, denetimsiz 68renme, yart denetimli Ggrenme ve
pekistimeli O8renme cesitlerinden biri kullanilarak siniflandirma, kiimeleme veya
regresyon iglemleri yapilabilmektedir. Sekil 2.8 ’de makine 6grenmesi algoritmalar1 yer

almaktadir.
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Ogrenme Tiri Algoritma Kategorileri
Destek .
- Ayrim Naive En yakin
Siniflandirma | | Vektor Analizi Bayes Komsu
Lo Makinesi
Denetimli
Ogrenme
Regresyon RZZ?_;::[ZL SVR, Topluluk: Karar Sinir
Girdi ve gikti verilerine GLM GPR Yéntemi| | Adaclari Aglari
. dayali tahminsel model
: Makine gelistirme
Ogrenmesi
. . . Gauss
Dgrletlmsm Kiimeleme k-Ortalamalar Hiyerarsik ‘ Karigimi ’
Ogrenme
Sinir Gizli Markov
Yalnizca girdi Aglari Modeli
verilerinden dahili bir

temsil belirleme

Sekil 2.8. Makine 0grenmesi algoritmalari.

Denetimli veya gozetimli 68renme algoritmalarinda girdiler ile hedef c¢iktilart esleyen
bir fonksiyon olusturulmaktadir. Bu 68renmenin asil gorevi simiflandirmadir ve bir
cok smif arasindan birka¢ giris cikis Ornegine bakarak bir vektorii yakin davraniglar
gosteren fonkiyonu belirleyerek bir sinifa atamaktadir. Denetimsiz veya gozetimsiz
ogrenmede ise giris kiimesi modellenmektedir. Yar1 denetimli 68renmede ise uygun
siniflandirici olusturmak i¢in hem etiketli hem de etiketsiz drnekler kullanilmaktadir [33].
Denetimli 6grenme algoritmalari siniflandirma ve regresyon uygulamalarinda daha uygun
olurken kiimeleme uygulamalar1 denetimsiz 6grenme algoritmalart ile yapilmaktadir.
Denetimli 6grenmede regresyonun kullanim alani olarak ev fiyati tahmini, siniflandirma
uygulamalarina 6rnek olarak spam filtresi tasarimi verilebilir. Denetimsiz 68renmede
kiimeleme uygulamalarina miisteri iiriin segmentasyonu Ornek verilebilir. Yar1 denetimli

o0grenmede kiimeleme ve siniflandirma uygulamalarina dil analizi 6rnek verilebilir.

Smiflandirma, regresyon ve kiimeleme iglemleri icin bir ¢ok farkli makine 6grenmesi
algoritmas1 bulunmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin tibbi teshis gibi bir ¢cok
saglik alaninda sagladig1 kolayliklar ¢calismamizda yer vermemizde biiyiik bir dneme
sahiptir. Bu calismada denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan destek vektor

makineleri kullanilarak ttimorler siniflandirilmagtir.
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2.6. Destek Vektor Makineleri

Denetimli 68renme grubunda olan destek vektdr makineleri(SVM), yiiksek dogruluk
saglayabilen karmagik bir algoritmadir. Yiiksek boyutlu verilerde iyi bir genelleme
yetenegine sahiptir ve bu verilere karst dayamikhidir. Parametrelerin  secimi

performansinda biiyiik oneme sahiptir. Egitim hiz1 diger algoritmalara gore azdir [34].

SVM, hem smiflandirma hem de regresyon uygulamalarinda tercih edilen fakat
daha ¢ok siniflandirma uygulamalarinda kullanilan bir algoritmadir.  Siiflandirma
uygulamalarinda egitim veri setinde bulunan 6rnek veriler {izerinden nesneleri dogru
olarak siniflandirmayr amaclamaktadir. Farkli simiflar1 ait verileri ayirt etmek igin
karar diizlemine gereksinim duymaktadir. Nesnelerin simiflandirilmasinda karmagik
matematiksel fonksiyonlar kullanmaktadir. Bu karmasik matematiksel fonksiyonlara

cekirdek ad1 verilmektedir [32].

Destek vektor makineleri ile simiflandirma fonksiyonuna ait denklem (2.7) gibi ifade

edilmektedir.

f(z) = sz’gn[z a;y;x;z + b (2.7)

i=1

Bu denklemde xj parametresi destek vektorlerini, aj parametresi optimum Lagrange
carpanlarini, yj parametreleri sif etiketlerini ifade etmektedir. Formiilde yer alan
b degiskeni ise bias parametresi yani fonksiyonun egilim parametresi olarak ifade

edilmektedir [35].

SVM algoritmasi calisirken veri gruplarin1 ayirmak i¢in hiperdiizlem tanimlanmalidir.
Smiflandirma igleminin yapilabilmesi icin verileri maksimum marjla ayirabilen
hiperdiizlemin bulunmasi1 gerekmektedir. Bu hiperdiizlem siniflandirma hatalarin1 en
aza indirmek i¢in her iki veri grubu icin marjinal mesafeyi en iist diizeye ¢ikarmaktadir.
Veriler icerisinde her bir veri dncelikli olarak n boyutlu bir uzayda bir nokta olarak cizilir
ve her bir niteligin degeri belirli bir koordinatin degerini ifade etmektedir [36]. Sekil

2.9’de SVM’nin calisma prensibi gorsellestirilmistir.
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e T

Sekil 2.9. Destek Vektor Makineleri(SVM)’nin ¢alisma prensibi. Ikinci derece
denklemlerde hiperdiizlem bir ¢izgi iken iicilincii derece denklemlerde yiizey
seklindedir.

SVM algoritmas: bir ¢cok uygulamada kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak el yazisi
tanima, yiiz algilama, metin siniflandirma, biyoinformatik ve saglik alaninda kanser

teshisi gibi bir ¢cok alanda yer almaktadir.

SVM’nin uygulamalarda bir ¢ok avantaji bulunmaktadir. Bu avantajlar arasinda verilerde
yiiksek dogrulukta siniflandirma, karmagik yapida olan karar sinirlarini modelleyebilme
ve ¢ok sayida bagimsiz degisken iceren verilerde calisabilme bulunmaktadir. Bu
avantajlarin yami sira bazi1 dezavantajlarida bulunmaktadir. Egitim siiresinin uzun
olmas1 dezavantaj olarak SVM ’de biiyiik veri setlerinde performansinin diismesine
sebep olmaktadir.  Bir diger dezavantaji ise kullanilan veri setinde giiriiltiilerin
bulunmast SVM’nin calismasini olumsuz etkiler ve iyi calismaz [32]. Bu calismada
siniflandirma iglemi WEKA programi iizerinden destek vektor makineleri kullanilarak

gerceklestirilmisgtir.

Bu boliimde calismamiz kapsaminda kullanilan yOntemlere ayrintili bir gekilde yer
verilmigtir. Bir sonraki bulgular boliimiinde kullanilan yontemler ile elde elde sonuclara

yer verilecektir.




3. BOLUM

BULGULAR

3.1. Goriintii Segmentasyonu ve Sonuglar:

Bu calismada goriintii segmentasyonu adiminda iki farkli yontem kullanilarak goriintiiler
boliitlenmistir. Erciyes Universitesi Cocuk Radyolojisi boliimiinden alinan Posterior
Fossa tanili hastalarin goriintiileri kullanilmistir. Alinan manyetik rezonans goriintiileri
Matlab programu ile kesitlere parcalanmistir. Alinan kesitlerde tiimoriin belirgin oldugu
kesitler segilerek segmentasyon islemi bu kesitler iizerinde gergeklestirilmistir. Bir kisi

icin ortalama 5-6 kesit {izerinde segmentasyon islemi yapilmistir.

Tiimorler iizerinde segmentasyon islemine baslamadan o©nce goriintii kalitesini
tyilestirmek ic¢in goriintiilere histogram esitleme yani kontrast arttirma uygulanmustir.
Calisilan kesitlerde tiimor segmentasyonu icin beklenti maksimasyonu algoritmasi ve
bolge bazl aktif kontur segmentasyonu kullanilmigtir. Bu iki yonteminde saglik alaninda
bir ¢cok uygulamada kullanilmasi ¢alismamizda da yer vermemizde biiyiik bir 6neme
sahiptir. Bolge bazli aktif kontur segmentasyonunun giiriiltii bulunan goriintiilerde ve renk
tonlar1 karigik olan tiimor goriintiilerinde sinirlart belirlemede ¢alismamizda kolayliklar
saglamigtir. Bu iki segmentasyon algoritmasi hazir kodlar iizerinden calisilan goriintiilere
uyarlanarak uygulanmistir. Kullanilan iki farkli goriintii segementasyonu yontemi ile tiim

tiimorler bagaril bir sekilde boliitlenmistir.

3.2. Ozellik Cikarim ve Sonuglar

Yapilan calismada ozellik c¢ikarimi adiminda dort farkli yontem kullanilarak sayisal
ozellikler ¢ikarilmistir.  Kullanilan yontemler ile birincil istatiksel Ozellikler, ikinci
dereceden gri diizey birlikte olusum matrislerini temel alan 6zellikler, ayrik dalgacik

doniisiimiinii temel alan 6zellikler ve yiizde deger ozellikleri olacak sekilde toplam 40
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ozellik ¢ikarilmigtir.

Bu ozelliklerin 8 tanesi birincil istatiksel ozelliklerdir. Bu 6zellikler minimum deger,
maksimum deger, ortalama deger, standart sapma, varyans, basiklik, carpiklik, entropi’dir.
GLCM kullanilarak toplam 22 ozellik c¢ikarilmisti.  Bu oOzellikler Otokorelasyon,
Kontrast, Korelasyon 1, Korelasyon 2, Kiime 6nem, Kiime golgesi, Farklilik, Enerji,
Entropi, Homojenlik 1, Homojenlik 2, Maksimum olasilik, Kareler toplami, Toplam
ortalama, Toplam varyans, Toplam Entropi, Fark varyansi, Fark entropisi, Korelasyon
bilgi Olciimii 1, Korelasyon bilgi ol¢iimii 2, Normallestirilmis ters fark, Ters fark

momenti’ dir.

DWT’yi temel alan toplam 8 ozellik c¢ikarilmisti. Bu o6zellikler minimum deger,
maksimum deger, ortalama deger, standart sapma, varyans, basiklik, carpiklik, entropi’dir.
Son olarak goriintiiniin piksel yogunlugu iizerinden %10 degeri ve %90 degeri olacak

sekilde 2 ozellik ¢ikarilmistir.

Bu cikarilan ozelliklerin hepsi ¢alisilan Posterior Fossa tiimor cesitleri i¢in anlamli
olmamaktadir. Timorler icin spesifik olan anlamli sayisal 6zelliklerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu calismada anlamli olan 6zellikler Matlab {izerinden Student t-Test
kullanilarak belirlenmistir. Caligilan tiim tiimor tipleri ve ¢ekim sekanslari icin Student
t-Test uygulanarak tiimorlerin siniflandirilmasi i¢in gereken anlamli sayisal ozellikler
belirlenmistir. Bazi tiimor gruplan arasinda 40 6zellik icerisinden anlamli bir sayisal
ozellik bulunamamustir. Tablo 3.1 ’de ii¢ farkli posterior Fossa tiimorii tipi ve T2, kontrasti
arttirtlmis T1 ve ADC sekanslari i¢in ayirt edici 6zellik sayisina yer verilmistir. T2 sekansi

icin belirlenen anlamli sayisal 6zellikler ise Tablo 3.2° de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Cekim sekanslar1 i¢in Posterior Fossa tiimor tipleri arasinda elde edilen anlamli
ozellik sayist.

Tiimor Tipi T2 SEKANSI T1 SEKANSI ADC SEKANSI

EM-MB — 2 18

EM-PA 15 2 —

MB-PA 11 6 22
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Tablo 3.2. T2 sekansi i¢in Posterior Fossa tiimor tipleri ile elde edilen anlamli 6zellikler.

Anlamh Ozellikler MB - PA EM -PA

GLCM Otokorelesyon, Kiime Onem, Otokorelesyon, Kiime Onem,

Kareler Toplami, Toplam Varyans Kareler Toplami, Toplam Varyans,

Toplam Ortalama,

Korelasyon Bilgi ol¢iimii 1,

Korelasyon Bilgi 6l¢iimii 2

DWT Standart Sapma , Varyans, Maksimum Deger, Ortalama Deger

Carpiklik, Entropi Standart Sapma, Varyans

Basiklik ,Entropi

Birincil Istatiksel ~ Standart Sapma,Varyans, Standart Sapma, Varyans

Basiklik

Tablo 3.2’de T2 sekansi icin Posterior Fossa tiimor tiplerinden elde edilen anlamli sayisal
ozellikler gosterilmistir. MB-PA arasinda 11 anlamli, EM-PA arasinda 15 anlamh 6zellik
bulunurken MB-EM arasinda ise anlamli 6zellik bulunamamistir. T2 sekansi ile yapilan
ozellik ¢ikariminda bazi Ozellikler ortak olarak anlam ifade etmistir. Yiizde deger
ozellikleri T2 sekansi1 goriintiilerinde anlamli 6zellik ¢ikariminda basarili olmamustir.
Asagidaki Tablo 3.3’ de kontrasti artirilmis T1 sekansi icin belirlenen anlamli sayisal

ozellikler gosterilmistir.
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Tablo 3.3. Kontrasti artirilmis T1 sekansi i¢in Posterior Fossa tiimor tipleri ile elde edilen
anlamh o6zellikler.

Anlamh Ozellikler EM - PA MB -PA EM-MB
GLCM _ e _
DWT Basiklik, Carpiklik  Basiklik, Carpiklik _
Birincil Istatiksel _ Basiklik, Carpiklik _
Yiizde deger _ Yiizde 10, Yiizde 90 Yiizde 10, Yizde 90

Tablo 3.3’ de kontrast1 arttirilmig T1 sekansi i¢in Posterior Fossa tiimor tiplerinden elde
edilen anlamli sayisal 6zellikler gosterilmistir. T1 sekanst i¢in calisilan 6zelliklerden cok
az1 anlam ifade etmistir. T2 sekansinda yiizde deger 6zellikleri anlam ifade etmezken T1
sekansinda MB - PA ve EM - MB tiimoérlerinin arasinda anlamh sayisal 6zellik olarak
belirlenmigtir. Wavelet doniisiimii ile elde edilen basiklik ve carpiklik 6zellikleri gruplar
arasinda anlamli olarak belirlenmistir. Kontrasti arttirnllmis T1 sekansi i¢in EM- MB

arasinda 6, PA-EM arasinda 2, EM-MB arasinda ise 2 anlamli 6zellik ¢ikarilmstir.

Tablo 3.4’de ADC sekansi icin Posterior Fossa tiimor tiplerinden elde edilen anlaml
sayisal ozellikler gosterilmisti.  ADC sekanst i¢cin PA - MB arasinda 22, MB -
EM arasinda 18 anlamli fark bulunurken, PA - EM tiimorleri arasinda anlamli fark
bulunamamisti. ADC sekansi ile diger sekanslara gore ¢alisilan sayisal ozelliklerden
daha fazla anlamli 6zellik ¢ikarilmistir. T2 sekansinda oldugu gibi yiizde deger 6zellikleri
ADC sekansinda da anlaml1 6zellik ¢ikariminda bagarili olamamistir. Bu ¢ikarilan sayisal
ozellikler tiimorlerin siniflandirilmasinda biiyiik 6nem tasimaktadir. Bir sonraki adimda

yapilan siniflandirma iglemi belirlenen anlamli 6zellikler tizerinden gerceklestirilmistir.

Tiimor tiplerinden elde etti§imiz anlamli sayisal 6zelliklere gére buldugumuz sonuglar
International Izmir Congress on Life, Engineering and Applied Sciences Proceedings

Book kitabinda bildiri olarak yaninlanmig olup kongrede sunulmustur.
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Tablo 3.4. ADC sekans1 icin Posterior Fossa tiimor tipleri ile elde edilen anlaml

ozellikler.
Anlamh Ozellikler MB - PA MB - EM
GLCM Otokorelesyon, Korelasyon 1, Otokorelesyon, Korelasyon 2,
Korelasyon 2, Kiime Onem, Kareler Toplami, Kiime Golgesi,
Kiime Golgesi, Enerji, Toplam Ortalama,
Entropi, Homojenlik 1, Toplam Varyans

Homojenlik 2, Maksimum Olasilik,

Kareler Toplami, Toplam Ortalama,

Toplam Varyans, Fark Entropisi

DWT Ortamala Deger, Standart Sapma, Minimum Deger,Maksimum Deger,

Basiklik, Varyans Standart Sapma, Varyans,

Basiklik, Carpiklik

Birincil Istatiksel ~ Ortamala Deger, Standart Sapma, Minimum Deger, Maksimum Deger,

Basiklik, Varyans Standart Sapma, Varyans,

Basiklik, Carpiklik
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3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmasi ve Sonuglari

Bu tez calismasinda Posterior Fossa tiimorleri Destek Vektor Makinalar1 kullanilarak
siniflandirilmigtir. Sirasiyla T2, kontrast1 artirtlmis T1 ve ADC sekanlari i¢in tiimorlerin
siniflandirilma sonuglar1 agiklanmigtir.  Siiflandirma islemleri WEKA programi

tizerinden yapilmistir.

3.3.1. T2 Sekansi i¢in Posterior Fossa Tiimdrlerinin Smiflandirma Sonuglar:

T2 sekansi icin Posterior Fossa tiimorlerinden 5 kisi pilositik astoristom, 12 kisi
ependimom, 11 kisi medulloblastom olmak {izere toplam 28 kisi iizerinde siniflandirma

islemi yapilmistir.

T2 sekansinda medulloblastom ve ependimom tiimérleri aralarinda anlamli sayisal 6zellik

cikartlamadigi icin siniflandirilamamustir.

Pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorleri arasinda yapilan siniflandirma SVM

algoritmasinda ¢apraz dogrulama(Cross- validation) yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;
TP Orani: 1,
FP Oran:: 0,
F-Olgiimii: 1,
ROC Alani: 0.757 sonuclar1 elde edilmistir.
TP+TN

Dogruluk — 1
I = TP T FP+ TN + FN G-

Denklem 3.1'de TP, gercek pozitif; TN, gercek negatif; FP yanlis pozitif; FN,
yanlis negatifi ifade etmektedir. Bu degerler dogrultusunda pilositik astrositom ve
medulloblastom tiimorleri % 100 dogrulukla simiflandirilmistir.  Sekil 3.1°de pilositik

astrositom ve medulloblastom tiimérlerinin siniflandirilmasit gorsellestirilmistir.
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24 r ®

1.8 r

Basiklik

1.6 r

14 r

1.2 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

Varyans

Sekil 3.1. T2 sekansi1 icin pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorlerinin ayrik
dalgacik doniisiimii ile elde edilen basiklik ve varyans ozelliklerine gore
siniflandirma sonucu grafik goriintiisi. ~ Goriintiide sar1 olanlar pilositik
astrositom, mavi olanlar ise medulloblastom tiimoriine sahip kisileri ifade
etmektedir.
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Pilositik astrositom ve ependimom tiimorleri arasinda yapilan smiflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;

TP Orani: 0.882,

FP Orant: 0.282,

F-Olciimii: 0.882,

ROC Alani: 0.800

Dogruluk : % 88.2353 sonuglar1 elde edilmistir.

Pilositik astrositom tiimoriine sahip 2 kisi yanlis siniflanmistir.  Sekil 3.2° de pilositik

astrositom ve ependimom tiimorlerinin siniflandirilmasi gorsellestirilmisgtir.

127
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©
T
o

Ortalama Deger
o
o'
L ]

=
-\..\l
T
L

0.6

0.5 1 1 1 1 ]
1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2

Maksimum Deder

Sekil 3.2. T2 sekansi i¢in pilositik astrositom ve ependimom tiimorlerinin ayrik dalgacik
doniigiimii ile elde edilen maksimum ve ortalama deger Ozelliklerine gore
siniflandirma sonucu grafik goriintiisii.  Goriintiide sar1 olanlar pilositik
astrositom, mavi olanlar ise ependimom tiimoriine sahip kisileri ifade
etmektedir.
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3.3.2. Kontrast1 Artirilmig T1 Sekansi icin Posterior Fossa Tiimorlerinin

Smiflandirma Sonuglar:

Kontrasti artirtlmig T1 sekansi i¢in Posterior Fossa tiimorlerinden 5 kisi pilositik
astoristom, 7 kisi ependimom, 10 kisi medulloblastom olmak iizere toplam 22 kisi

tizerinde siniflandirma islemi yapilmistir.

Pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorleri arasinda yapilan siniflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan simiflandirma sonucunda;

TP Orani: 0.933,

FP Orani: 0.133,

F-Olgiimii: 0.931,

ROC Alani: 0.900

Dogruluk : % 93.3333 sonuclari elde edilmistir.

Sekil 3.3’de pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorlerinin siiflandirilmasi

gorsellestirilmistir.
4 -
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Sekil 3.3. T1 sekansi1 icin pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorlerinin ayrik
dalgacik doniisimii ile elde edilen basiklik ve carpiklik 6zelligi iizerinden
siniflandirma sonucu grafik goriintiisii. ~ Goriintiide sar1 olanlar pilositik
astrositom, mavi olanlar ise medulloblastom tiimoriine sahip kisileri ifade
etmektedir.
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Pilositik astrositom ve ependimom tiimorleri arasinda yapilan smiflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;

TP Orani: 0.667,

FP Orani: 0.467,

F-Olgiimii: 0.593,

ROC Alani: 0.600

Dogruluk : % 66.6667 sonuglar: elde edilmistir.

Sekil 3.4’de pilositik astrositom ve ependimom tiimorlerinin - smiflandirilmasi

gorsellestirilmisgtir.

457

3.5

25¢F ] d

Birinci Dereceden Carpiklik

1.5 1 1 1 1 ]
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5

DWT- Carpiklik

Sekil 3.4. T1 sekansi i¢in pilositik astrositom ve ependimom tiimorlerinin ayrik dalgacik
doniistimii ile elde edilen basiklik ve birinci dereceden elde edilen basiklik
ozelligi lizerinden siniflandirma sonucu grafik goriintiisii. Goriintiide sar1
olanlar pilositik astrositom, mavi olanlar ise medulloblastom tiimoriine sahip
kisileri ifade etmektedir.
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Medulloblastom ve ependimom tiimorleri arasinda yapilan smiflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;

TP Orani: 0.706,

FP Orant: 0.420,

F-Olgiimii: 0.654,

ROC Alani: 0.643

Dogruluk : % 70.5882 sonuglar1 elde edilmistir.

Sekil 3.5°de  medulloblastom ve ependimom

gorsellestirilmisgtir.

100
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oL—e—o @6 8 L L
-0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2
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0.25 0.3 0.35 0.4

Sekil 3.5. T1 sekansi i¢in medulloblastom ve ependimom tiimorlerinin yiizde 10 ve ylizde
90 deger ozelligi iizerinden siniflandirma sonucu grafik gortintiisii. Goriintiide
mavi olanlar ependimom, sar1 olanlar ise medulloblastom tiimoriine sahip

kisileri ifade etmektedir.
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3.3.3. ADC Sekans igin Posterior Fossa Tiimorlerinin Sitmflandirma Sonuglar:

ADC sekansi icin Posterior Fossa tiimorlerinden 5 kisi pilositik astoristom, 10 kisi
ependimom, 9 kisi medulloblastom olmak iizere toplam 24 kisi lizerinde siniflandirma
islemi yapilmistir.

Pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorleri arasinda yapilan siniflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;

TP Orani: 1,

FP Orani: 1,

F—()lgﬁmﬁ: 1,

ROC Alani: 1

Dogruluk : % 100 sonuglari elde edilmistir.

Sekil 3.6’da pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorlerinin siiflandirilmasi

gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.6. ADC sekanst i¢in pilositik astrositom ve medulloblastom tiimérlerinin ortalama
deger ve standar sapma Ozellikleri iizerinden siniflandirma sonucu grafik
goriintiisii.  Gorilintiide sar1 olanlar pilositik astrositom, mavi olanlar ise
medulloblastom tiimoriine sahip kisileri ifade etmektedir.
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Medulloblastom ve ependimom tiimorleri arasinda yapilan smiflandirma SVM

algoritmasinda capraz dogrulama yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Yapilan siniflandirma sonucunda;

TP Orani: 0.842,

FP Orani: 0.164,

F—()lgﬁmﬁ: 0.841,

ROC Alani: 0.839

Dogruluk : % 84.2105 sonuglari elde edilmistir.

Sekil 3.7 de medulloblastom ve ependimom tiimorlerinin
gorsellestirilmisgtir.
0.6
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Sekil 3.7. ADC sekans1 i¢in medulloblastom ve ependimom tiimdrlerinin birinci
dereceden basiklik ve entropi oOzellikleri iizerinden simiflandirma sonucu
grafik goriintiisi. ~ Goriintiide mavi olanlar ependimom, sar1 olanlar ise

medulloblastom tiimoriine sahip kisileri ifade etmektedir.

ADC sekansinda pilositik astrositom ve ependimom tiimorleri aralarinda anlamli sayisal

ozellik c¢ikarilamadigi i¢in siniflandirilmamustir.

Tablo 3.5’de siniflandirilan Posterior Fossa tiimorlerine ait sonuglar yer almaktadir.
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4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

4.1. Tartigma

Bu calismada Posterior Fossa tiimor tiplerinden en yaygin goriilen ¢ tipi
pilositik astrositom, medulloblastom ve ependimom tiimorlerinin yiiksek dogrulukta
siniflandirilmas1 amaglanmugtir.  Posterior Fossa tiimorleri cocuklarda en ¢ok oliime
sebebiyet veren maligniteler arasinda bulunmasi ve tiimor cesitlerinin teshisi asamasinda
olusan zorluklarin giderilmesi amaciyla bu ¢alisma yapilmistir. Bu amaglar dogrultusunda
tic farkli cocukluk cagi tiimor tipinin birbirinden ayirt edici ozellikleri belirlenerek

siniflandirma calismasi yapilmustir.

Bu calismaya benzer 6zellikte literatiirde bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Asagida benzer
dort calismaya yer verilmistir. Zarinabad vd. [10] yaptiklari ¢alisma ile 3T tarayicilardan
elde edilen metobolitlerin EM, PA, MB i¢in ayirt edici potansiyeli arastirilmigtir. 41
pediatrik hasta(17 MB, 20 PA, 4 EM) iizerinde ¢calisma gerceklestirilmistir. Destek vektor
makineleri, rastgele orman teknikleri ve dogrusal ayrimci analiz siniflandirma islemi i¢in
kullanilmagtir. 3 farkli tiimor tipini ayirt etmede en yiiksek dogruluga sahip olan destek

vektor makineleri olmustur. %86 dogrulukla tiimorler SVM ile siniflandirilmasgtir.

Li vd. [11] 174 hastadan olusan iki farkli pediatrik posterior Fossa timorii(EM, MB)
icin makine 6grenmesi tabanli manyetik rezonans biyobelirtegleri analizi yapilmigtir. 300
farkli biyobelirtec icin ii¢ farkli 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmigtir. 10 6zellik se¢im
icin ve k-en yakin komsular, SVM, rastegele ormanlar, regresyon agaclari, sinir aglar
gibi 11 farkli siniflandirict analiz edilmisitir. SVM simiflandiricist diger siniflandiricilara
nispeten daha iyi performans gostermis olup %85.38 dogrulukta siniflandirma islemi

gerceklestirmislerdir.

Quon vd. [12] timor tespiti ve timor patolojisi smiflandirilmasi amaciyla derin
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ogrenme modeli gelistirmislerdir.  Toplam 92 cocuktan olusan 4 farkli posterior
Fossa tiimoriine(gliom,MB,PA,EM) sahip hastalar {izerinde ¢alisma gerceklestirilmistir.
Modifiye edilmis bir ResNeXt-50-32x4d mimarisi kullanmiglardir ve model tiimor

siniflandirma dogrulugu F ile %92 olarak bulunmustur.

Wang vd. [15] calismada MB, PA ve EM tiimorleri siniflandirarak bu tiimorlerin
non-invaziv MRG tabanli analizini radyomik olarak incelenmigtir. 27 hastanin 3 farklh
sekans MRG kullanilarak calisma yapilmisti. Segmente edilen tiimorlerden yiiksek
verim Ozellikleri ¢ikarilarak orman tabanli 6zellik se¢im algoritmasi benimsemislerdir.
Ozellikler cikarilirken histogram, GLCM, Wavelet transform yontemleri ile toplam 315
ozellik c¢ikarilmigtir. Rastgele orman siniflandirici kullanilarak yapilan siniflandirmada
ADC sekanst ile yapilan smiflandirma T2 ve T1 sekanslarina gore daha iyi nicel
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu ¢alismanin sonucunda tiimorler %93.81 dogrulukla

siniflandirilmagtir.

Yapilan ¢alisma ile diger calismalardan farkli olarak Posterior Fossa tiimorleri tiplerini
tiimorlerde tiim kesitlerde calisarak iic farkli ¢ekim sekansi i¢inde siniflandirilarak
yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmistir. Yapilan calisma Erciyes Universitesi Coguk
Radyolojisi boliimiinden alinan goriintiiler ile gerceklestirilmistir. Hastanede kaydi
bulunan Posterior fossa tanili hasta sayisinin az olmasindan kaynakli yapilan ¢alismada
kisi sayis1 azdir. Ayni zamanda tiim hastalar i¢inde ii¢ farkli ¢cekim sekansi goriintiileri
bulunmamaktadir. Bu da calismanin daha az hasta goriintiisii tizerinde ¢alisilmasina neden
olmustur. Daha fazla kisi iizerinde calismanin denenmesi sonucu yani siniflandirmanin

dogrulugunu biiyiik miktarda etkileyen bir faktordiir.

Ozellik ¢ikarimi asamasinda bazi cekim sekanslar1 veya bazi tiimor gruplari arasinda
ozellik secimi agsamasinda anlamli sayisal Ozellikler belirlenememistir. Bu calisma
kapsaminda 40 sayisal ozellik iizerinde c¢alisilmigtir. Daha fazla 6zellik c¢ikarimi

caligilarak ayirt edici 6zellik bulunamayan tiimor ¢esitleri tizerinde ¢alisilabilir.

Aynmi1 zamanda siiflandirma asamasinda farkli makine 6grenmesi algoritmalari(kNN,

Naive Bayes, Rastgele Orman) kullanilarak sonuglar elde edilerek karsilagtirilabilir.
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4.2. Sonug ve Oneriler

Cocukluk cagi beyin tomorlerinin siniflandirilmasi icin yapilan bu ¢alismada Posterior
Fossa tiimor tipleri pilositik astrositom, medulloblastom ve ependimom tiimorleri iki
farkli goriintii isleme algoritmasi kullanilarak bdéliitlendikten sonra tiimorler iizerinde
sayisal ozellik ¢ikarimi i¢in dort farkli yontem iizerinden kirk farkli sayisal 6zellik
cikarimi yapilmistir.  Cikarillan bu sayisal Ozellikler tiim tiimorler icin anlam ifade
etmedigi i¢in kirk farkli 6zellikten tiim tiimorler icin ayr1 olarak anlamli sayisal 6zellikler
belirlenmigtir. Belirlenen anlamli 6zellikler tizerinden de makine 6grenmesi algoritmasi

olan destek vektor makineleri ile tiimorler stmflandirilmistir.

Ozellik gikarini agamasinda tiim tiimor gruplari icin anlamli 6zellik belirlenememistir.
ADC sekansi iizerinden yapilan oOzellik cikariminda daha fazla anlamli 6zellik
belirlenirken kontrasti artirilmis T1 sekansi i¢in ¢cok az sayida anlamli sayisal ozellik
belirlenmigtir.  T1 sekansinda anlamli sayisal ©zelliklerin az olmasi sebebi ile
siniflandirma agamasinda dogruluk degeri dier sekanslarin siniflandirma sonuglarina
gore daha diisiik ¢ikmustir. Ilerleyen calismalar icin daha fazla sayisal ozellik(gabor
filtreler gibi.) lizerinde calisilarak tiimorler i¢in daha fazla sayida anlamli sayisal 6zellik

belirlenebilir.

Tiimorlerin siniflandirilmast destek vektor makineleri ile yapilmistir. Yapilan calismada
kisi sayisinin az olmasi ve verilerin karmasik olmamasi sebebi ile SVM makine
ogrenmesi algoritmasi secilmistir. Timorler yiiksek dogrulukta siniflandirilmistir. T2
ve ADC sekandinda pilositik astrositom ve medulloblastom tiimorleri tamamen dogru
siniflandirilmistir ve %100 dogruluk elde edilmistir.  Siniflandirma sonuglar1 diger
sekanslara gore diisiik ¢ikan kontrasti artirtlmig T1 sekansi i¢in farkli makine 6grenmesi

algoritmalar1 denenerek daha yiiksek dogrulukta siniflandirilabilir.

Ilerleyen calismalarda Posterior Fossa tiimorlerinin simiflandirilmasi icin 6rnek bir
calisma yapilmig olup kisi sayis1 artirilarak farkl 6zellik se¢me algoritmalart kullanilip
daha fazla sayida 6zellik iizerinde c¢alisilarak anlaml 6zellikler tizerinden bir kag farklh

makine 6grenmesi ile siniflandirilarak simiflandiricilar arasinda karsilastirma yapilabilir.
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