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MEME KANSERI BiYOPSI ORNEKLERINDE OSTROJEN HORMONU ALICI
VARLIGININ ZEKi YONTEMLERLE TESPITI

Fatih SARIKOC
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Damisman: Prof. Dr. Adem KALINLI

KISA OZET

Ostrojen hormonu alict varligmin degerlendirilmesi, meme kanserinin tanisinda
basvurulan ve doktor tarafindan 6znel olarak gerceklestirilen bir islemdir. Ostrojen alic1
durum degerlendirmesinde yeniden {iretilebilir ve nesnel sonuglar almak icin, bu tez
calismasinda cesitli yapay ogrenme yontemleri ve farkli 6znitelik kiimelerinin siniflama

ve tibbi tan1 basarimlari incelenmistir.

Yaricap fonksiyonlu aglar, k-en yakin komsuluk metodu, destek vektor makineleri, sade
bayes siniflayici, fonksiyonel karar agaclar1 ve k-orta nokta algoritmasi test veri kiimesi
tizerinde deneysel olarak incelenmistir. Cesitli Oznitelik kiimeleri iizerinde her bir
metodun siniflama basarimi arastirilmistir. Bu metotlarla test resimleri iizerinde elde

edilen tani karalari uzman patologlarin kararlar ile karsilastirilmistir.

Elde edilen deneysel sonuclara gére, Ostrojen alici tanisinda fonksiyonel karar agaglar
ve sade bayes smiflayicisinin birlesimden olusan tiimlesik model en iyi tani
puanlamasini ve 6strojen alict negatif/pozitif ayirimini gergeklestirmistir. Bu iki yontem
diger metotlara gore daha iyi genelleme yapabilme 6zelligini ortaya koymustur. Elde
edilen sonuglara gore, dalgacik desen Oznitelikleri Laws desen Ozniteliklerinden ve es

olusum matrisi 6zniteliklerinden daha iistiin siniflama kabiliyeti gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: goriintii isleme, siniflama, hiire boliitleme, strojen hormonu alict

durum degerlendirmesi, meme kanseri tanisi
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USING INTELLIGENT METHODS TO DETECT ESTROGEN HORMONE
RECEPTOR EXISTANCE IN BREAST CANCER BIOPSY SAMPLES

Fatih SARIKOC
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Ph. D. Thesis, August 2012
Supervisor: Prof. Dr. Adem KALINLI

ABSTRACT

In medical practice for prognosis of breast cancer, estrogen receptor status evaluations
have been done subjectively. To get objective and reproducible analysis of estrogen
receptor, this thesis examined classification and prognostic scoring performances of

several computer methods on different feature sets.

Radial basis function network, k-nearest neighborhood search, support vector machines,
naive bayes classifier, functional trees and k-means clustering algorithm were
experimented on the test datasets. Several features were employed and classification
accuracies of each method on these features were examined. Assessment results of the
methods on test images were also experimentally compared with that of two pathologist

experts.

According to results our experimental work, combination of functional trees and naive
bayes classifier gave the best prognostic scores and dichotomization results for
assessment of estrogen receptor status. These two methods showed better generalization
behavior than the other methods. Wavelet color features provided better classification

accuracy than Laws texture energy and co-occurrence matrix features.

Keywords: image processing, classification, nucleus segmentation, estrogen hormone

receptor (ER) status evaluation, breast cancer prognosis
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SIMGELER

Sembol Anlami

N, Pozitif boyanmis hiicre cekirdegi sayisi

N, Negatif boyanmis hiicre ¢ekirdegi sayisi
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GIRIS
G.1. Tezin Konusu

Ozellikle gelismis iilkelerde meme kanseri bayanlarda en sik rastlanan kanser tiiriidiir.
Meme kanserinin cesitli tiirleri bulunmaktadir [1]. Bunlardan en yaygin olani meme
dokusunun siit kanallarinda olusan yayilmac siit kanali kanseridir. Bu tez calismasi,
yayllmaci siit kanali meme kanseri biyopsi oOrneklerinde, Ostrojen alicisi iizerine

bilgisayar tabanli tan1 konulmasina odaklanmustir.

Ostrojen alict (ER) tamis1 hastaligin tedavi siiresini, yontemini, maliyetini ve
kullanilacak kimyasal ilacin belirlenmesini etkilemektedir [2, 3]. Hasta icin Ostrojen
alict tanmis1t konurken uygulanan cesitli puanlama yontemleri bulunmaktadir [4-6].
Bunlardan birisi de Allred puanlama yontemidir [7]. Bu yontem Ostrojen boyamasinda
diisiik seviyeli pozitif boyanmalar1 da dikkate alarak daha hassas tani sonuclari

tiretmekte ve bu nedenle 6zellikle son yillarda giderek yayginlik kazanmaktadir [8, 9].

Tibbi goriintii islemede bircok farkli donanimla ¢esitli goriintii tiirleri elde edilmektedir
[10]. Bunlardan bir tanesi de tiimorlii bolgeden alinan doku 6rneklerinin 1sin
mikroskobunda incelenmesi ile elde edilen goriintiilerdir. Meme kanserinde 1sin
mikroskobunda histolojik ve sitolojik goriintiiler elde edilebilir. Sitolojik goriintiiler
sadece hiicreyi ve hiicre gruplarini gosterir. Sitolojik goriintii elde edilmesi siirecinde
hiicre dokusu bozulur. Cekirdegin biiyiikliigii, bicimi ve renklendirici sivinin hiicre
icerisindeki yogunlugu sitolojik uygulamalarin en kullanish oOlgiitleridir. Histolojik
goriintiiler dokuya odaklanir, dokuyu ve doku yapisi igerisinde hiicre c¢ekirdeklerini

gosterir [11].

Genel olarak Ostrojen alic1 tanisi asagidaki sekilde verildigi bicimde elde edilir (Sekil

G.1). Meme kanseri siiphesi goriilen veya meme kanseri teshisi konmus olan hastadan



bir biyopsi ornegi alinir. Bu biyopsi ornegi Ostrojen alici tanisi amaciyla dstrojen alici
boyamasina tabi tutulur. Patolog hekim, biyopsi 6rneginin 6strojen alici boyanmasini
1sin - mikroskobu altinda inceler. Patolog, kahverengi tonda boyanmis hiicre
cekirdeklerinin Ostrojen alic1 pozitif olarak, mavi ve mor tonlarda boyanmis hiicre
cekirdeklerini 6strojen alic1 negatif olarak tespit eder. Mikroskop altinda tiimorii temsil
ettigi diisliniilen bir biyopsi kesiminde toplam Ostrojen alici pozitif ve negatif hiicre
cekirdekleri sayilir. Patolog ayrica pozitif boyanma durumunda boyanmanin aydinlik
siddetini de dikkate alir. Bu veriler dogrultusunda uygulanmakta olan bir puanlama

sistemine gore tani puani verilerek dstrojen tanisi koyma islemi tamamlanmis olur.

Mikroskopta
* Hasta Inceleme e Puanlama

Sistemi

* GOzlemci

doktor
Biyopsi Ornegi Ostrojen Tanisi

Sekil G.1. Doktor tarafindan verilen 6strojen alici tanisi

Bu tez calismasinda, immiinohistokimyasal resimlerde Ostrojen hormonu alicis1 varligi
bilgisayar tabanli olarak incelenmistir. Bu inceleme sonucunda hastadan alinan 6rnek
tizerinde Ostrojen alicis1 varligi hakkinda tani konulur. Bu tani tedavinin siirecini,

maliyetini ve uygulanacak kimyasal ilag tiiriinii belirlemede temel olusturmaktadir.

G.2. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez calismasi, yayilmaci siit kanali meme kanserinde Ostrojen alici durum tanisi
amaciyla kullanilabilecek ¢esitli mithendislik araglarinin (yontemlerinin) tibbi tani elde

edilmesinde kullanimini ve bunlarin bagarim incelemesini amaclar.

Bu amag dogrultusunda, Sekil G.2’de gosterildigi gibi giris verisi olarak Ostrojen alici
boyamasi ile boyanmis sayisal bir resmi alan ve c¢esitli islem basamaklarini

uyguladiktan sonra ¢ikis olarak Allred puanlama sistemine gore Ostrojen tanisi koyan



bilgisayar tabanli bir sistem gerceklestirilmistir. Bu sistemde giris verisi, Ostrojen
boyamasi ile boyanmis biyopsi Orneginin sayisal goriintiisiidiir. Bu goriintiiyli elde

etmek icin tiimorii temsil eden bolgede patolog hekim tarafindan kayit edilir.

| Bilgisayar

Tabanli Tani -
Sistemi Ostrojen Alici

==

-';.
( Mikroskopta SEE e Durumu Tanisi

Temsili Bolgenin «Oznitelik gikartma e Allred Puaninin
Secilmesi *Oznitelik eleme Hesaplanmasi
Siniflama

eCekirdek sayimi ve
boyanma tespiti

Sekil G.2. Bilgisayar tabanl tani sistemi islem basamaklari

Ostrojen alict boyamasini gosterir 6rnek bir sayisal goriintii asagida verilmektedir (Sekil
G.3). Bu goriintii iizerinde tez calismast kapsaminda olusturulan bilgisayar tabanli tan
sistemi sirasiyla boliitleme, Oznitelik cikartma, Oznitelik eleme, hiicre cekirdegi
simniflama ve Allred puani hesaplama islemlerini uygular ve sonugta Ostrojen alici
varligina dair tam elde edilir. Bilgisayar tabanli tan1 sistemi, Ostrojen alic1 boyamasinda
Ostrojen alicis1 pozitif ve negatif cekirdekleri ayirt ederken kahve, mavi veya mor
tonlarda boyanma 6zelliginin yami sira hiicre cekirdeklerinin desen Ozniteliklerini de

dikkate alir.

Goriintiglerin karar vermeye yeterli oldugu alanlarda, patolojik incelemenin taniya ve
uygun tedavi yoOnteminin belirlenmesine katkis1 da c¢ok biiyiiktiir. Giintimiizde,
timorlerin tanist basta olmak {iizere, pek cok hastaligin kesin tanis1 i¢in patolojik
inceleme gerekli ve zorunludur. Ozellikle kanser tedavisinde kanserli dokunun
degisiminin  belirlenmesi, hastaligin seyri ve uygulanacak tedavi seklinin

belirlenmesinde biiyiik 6nem tasimaktadir. Elde edilen resimlerde cok sayidaki organik



yapi, sekil, renk ve desen bakimindan kaynasmis bir goriintii sergilemektedir.
Mikrometre 6l¢eginde ¢ok kiigiik boyutlu resimlerde dahi ¢cok sayida hiicrenin sayilmasi
ve nicelik bakimindan ayr ayr degerlendirilmesi zaman alici, yorucu ve hataya acik bir

islemdir [11].
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Sekil G.3. Ostrojen alict boyamasini gosterir 6rnek bir sayisal goriintii

Bir patolog aym goriintiiyli farklt zamanlarda farkli yorumlayabilmekte veya ayni
gorlintii i¢in farkli hekimler farkli inceleme raporlar1 sunabilmektedir. Kisacasi

degerlendirmeler soyuttur ve kisiye, zamana gore degisim gosterebilmektedir [11].

Almanya’da yapilan bir calismaya gore [12] meme kanserinde Ostrojen alici tanisinin
yiizde %?24’i yanlhis belirlenmis negatiftir. Bir baska deyisle gelen her 100 hastadan
24’tintin aslinda pozitif oldugu halde yanliglikla negatif Ostrojen alici tanisi aldigim
gosterir. Kanserin tanisinda yasanan ve deneysel klinik caligmasiyla belgelenen bu
kusur, hastalar agisindan hayati derecede 6nemlidir. Ciinkil yanlis tan1 yanhs tedaviyi

veya yapilmasi gerektigi halde zamaninda yapilamayan tedaviyi beraberinde



getirecektir. Sonug olarak hastanin ya yasam konforu ya da yasam siiresi kaginilmaz

olarak etkilenecektir.

Almanya gibi gelismis bir iilkenin ¢ok sayida laboratuarini i¢ine alan bu calismada
ortaya c¢ikan dikkat cekici bu sonuc¢ daha kisith teshis ve tami olanaklarina sahip
gelismekte olan iilkelerde de beklenebilir ve belki de daha biiyiikk bir oranda
yasanmaktadir. Gelismis teknolojiye ve laboratuar olanaklarina ragmen ortaya ¢ikan bu
kusur temelde tibbi kararin 6znel olarak verilmesinden kaynaklanmaktadir. Oznellik,
tan1 kararinin incelemeyi yapan hekime veya ayni hekimin inceleme zamanina bagl

olarak ortaya cikar.

Ote yandan nesnel olarak hiicrelerin sinirlarinin belirlenmesi, boyanmus hiicrelerin tespit
edilmesi ve sayillmasi, boyanma miktar1 bakimindan bu hiicrelerin birbirleriyle
iliskilerinin belirlenmesi, karar verme mekanizmasinda doktora katkida bulunacak
stirecleri onemli Olciide kolaylastiracaktir. Bu yetenekleri kismen bile olsa karsilayacak
goriintii isleme ve smiflama tekniklerinin uygulanmasi hem hastalara daha dogru tam

konulmasini, hem de tedavinin daha basarili olmasini saglayacaktir [11].

Tiimiiyle bir patolog hekimin yerini alabilecek otomatik bir tan1 yontemi ve yaziliminin
olusturulmas: yakin gelecek i¢in gercek¢i bir hedef olmayacaktir. Fakat mevcut goriintii
isleme tekniklerinin segilen problem iizerinde deneysel olarak incelenmesi, basariy1
artiran siniflama yontemlerin kullaniminin arastirilmasi, probleme ©6zel ve kismen
hekimden destek alan yar1 otomatik bir yontemin gelistirilmesi makul bir hedef olarak
benimsenebilir. Bu genel tespitler dogrultusunda tez calismasinin amaci ii¢ madde

altinda Ozetlenebilir:

® Yeni Ozniteliklerin kullaniminin arastirilmast ve basarim sonuglarinin deneysel

olarak incelenmesi

¢ Yeni siniflama algoritmalarinin kullaniminin arastirilmasi siniflama basariminin

farkli simiflayicilar i¢in deneysel olarak incelenmesi

e Allred puanlama sistemine dayali bir bilgisayar destekli karar sisteminin
Ostrojen alic1 durumunu otomatik olarak degerlendirilmesi ve tam1 verebilmesi

amaciyla tasarlanmasi, gelistirilmesi ve bagsariminin deneysel olarak incelenmesi



Bu tez calismasi, Erciyes Universitesinin FBD-08-355 numarali arastirma fonu ile
desteklenmistir. Yiiriitiilen calismalar icin Erciyes Universitesi Etik Kurulunun izni

alinmastir.

Bu tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar sonucunda miihendislik
yontemlerinin meme kanseri ER durum tanisinda Allred puanlama protokoliine gore
nesnel sonuclar verdigi goriilmiistiir. Deneysel inceleme sonuclarina gore; dalgacik
desen enerji Oznitelikleri, Laws desen enerji Ozniteliklerinden ve birliktelik matrisi
Ozniteliklerinden daha basarili siniflama kabiliyeti saglamaktadir. Renkli 6zniteliklerin
ayirt etme kabiliyeti gri ton Ozniteliklerden daha yiiksektir. Tiim 6znitelikler {izerinde
yapilan denemelerde, sade bayes siniflayict ve fonksiyonel karar agaclarindan olusan
timlesik bir siniflayict en basarili siniflama ve tami kararlarini vermistir. Yapay
O0grenme yontemlerinin kullanilmasi ile elde edilen yazilim aracglarinin doktorlara

ticiincii bir fikir olarak destek saglamas1 miimkiindiir.

G.3. Yontemler ve Tezin Boliimleri

Gecmiste yapilan caligmalara bakildiginda [13], meme kanserinde bilgisayar tabanli bir
teshis veya tani sisteminde Sekil G.4’te gosterilen belirli islem basamaklarinin

tamamlanmis olmasi gerekir.

Benzer siirecler ve islem basamaklar1 bu tez calismasinda izlenmistir. Tezin bu
boliimiinde tezin konusu, amaci ve Onemi ag¢iklanmistir. Ikinci boliimiinde, meme
kanserinin siniflandirilmasinda kullanilan veriler ve inceleme amaciyla yapilan islemler
tanitilmistir. Bu islemler igerisinde Ostrojen alict tanisinin yeri ve tedaviye etkisi
belirtilmistir. Daha sonra, 6strojen alici tanis1 hakkinda literatiirde yayinlanan ¢alismalar

incelenmis ve bu tez ¢alismanin yeri anlatilmistir.

Uciincii boliimde, mikroskopla elde edilen sayisal resimler iizerinde uygulanan goriintii
isleme yoOntemleri, boliitleme ve bicimbilim islemleri kisaca tanitilmistir. Boliitleme
yontemi olarak Otsu esikleme uygulanmis ve bi¢imbilim islemcileri icerisinde standart

acma ve kapama islemcileri kullanilmstir.



Kanser
Tanis1/Teshisi

Oznitelik
Bulma/Se¢me

/

*Bicimbilim *Qgrenme
yontemleri

Giirulti
Azaltma

Boliitleme

*PDesen Tanima

. ) *Istatiksel

Fraktal yontem yontemler
* Esikleme a) Bolge tabanli  *Topoloji yontemleri
* Bigimbilim b) Kenar tabanli  *Aydinlik yontemleri

Sekil G.4. Bilgisayar tabanli kanser tanisi/teshisi asamalari [13]

Dordiincii bolimde 6zniteliklerin iiretilmesi tizerinde durulmustur. Pozitif ve negatif
boyal1 hiicre ¢ekirdeklerinin birbirlerinden ayrilmasinda siniflayicinin giris verisi olarak
kullanilacak olan oznitelikler ve bunlarin hesaplanmasi ele alinmistir. Birinci ve ikinci
dereceden istatiksel 6zniteliklerin yanmi sira dalgacik doniisiimii gibi frekans uzayinda
tiretilen desen Oznitelikleri de kullanmilmistir. Birinci dereceden Oznitelikler arasinda
ortalama aydinlik, ortalama karsitlik, yumusaklik, iiclincii moment, diizgiinlik ve
diizensizlik olciitlerinden faydalanilmistir. Ikinci derece oznitelikler olarak es-olusum
matrisi Oznitelikleri, Laws ve dalgacik oOriintii enerji Oznitelikleri kullanilmistir. Bu
Ozniteliklerin siniflayic1 basarimi acisindan bilgi degeri, renkli ve renksiz resimler
tizerinde ayr1 ayr incelenmistir. Ayrica bu boliimde, kullanilan boyut azaltma yontemi
aciklanmistir. Elde edilen ¢ok sayida Oznitelik siniflayicinin giris veri uzaymi ¢ok
biiyiitmektedir. Bu nedenle hem siniflayici basarimi azalmakta hem de artan islem
karmasasi nedeniyle islem zamani artmaktadir. Bu boliimde basarimi diisiirmeden giris

veri boyutunu azaltacak ilinti tabanl bir boyut azaltma yontemi tanitilmistir.



Besinci boliimde, tez kapsaminda olusturulan tani sisteminin sinilama modeli,
bagvurulan simiflama oOlgciitleri ve yontemleri tamitilmistir. Bu yoOntemler; yaricap
fonksiyonlu sinir aglari, k-en yakin komsuluk algoritmasi, k-orta nokta Obekleme
yontemi, destek vektor makineleri, sade bayes siniflayici, fonksiyonel karar agaclaridir.
Ayrica bu boliimde siniflama basarimini degerlendirmek icin basvurulan olgiitler ve

gecerleme diizeni kisaca tanitilmistir.

Altinc1 boliimde, bilgisayar tabanli Ostrojen alicis1 durum tespiti yapan ve tami karari
otomatik olarak veren bir tani sistemi sunulmustur.. Bu sistem icerisinde, fonksiyonel

karar agaclarina dayanan karar modelinin siniflama ve tani basarimi incelenmistir.

Yedinci boliimde; yarigap fonksiyonlu sinir aglari, k-en yakin komsuluk algoritmasi, k-
orta nokta dbekleme yontemi, sade bayes siniflayici, fonksiyonel karar agaclari, destek
vektor makineleri ve tiimlesik bir siniflayict modelin dstrojen alici durum tanist verme
uygulamasinda basarimlart deneysel ve karsilastirmali olarak incelenmistir. Cesitli
siniflayicilarin yani sira aymi zamanda bu simiflayicilarin ¢esitli Oznitelik kiimeleri
tizerinde siniflama ve tani1 basarimlar1 bu boliimde ayrica deneysel olarak incelenmistir.
Bu tez calismas1 kapsaminda onerilen dalgacik doniisiimii 6znitelik tiiriiniin literatiirde

gecmiste Onerilen Oznitelik tiirlerine kiyasla basarimi bu boliimde aciklanmustir.

Son olarak sekizinci boliimde bu tez ¢alismasinin ¢ikis noktast olan savlar ve savlarin

gecerliligi degerlendirilmistir.

G.4. Terimler Sozliigii

Tezinde icerisinde adi gecen fakat heniiz Tiirkcede yaygin kullanilmadigi diisiiniilen
baz1 Tiirkce terimlerin anlamlarina aciklik getirmek amaciyla Ingilizce karsiliklar:

parantez i¢inde asagida verilmistir (Tablo G.1).

Tablo G.1. Tiirkce terimler ve Ingilizce karsiliklari

agirlik fonksiyonunu (kernel function)

alici igletim karakteristik egrisi (receiver operating characteristics curve, ROC curve)
aydinlik (intensity)

bagl bilesen (connected component)

benzemezlik (dissimilarity)

bicimbilim (morphology)




Tablo G.1. (devami)

bicimsel agma ve kapama (opening and closing)

bicimsel asindirma-erozyon (erosion)

bicimsel genisletme (dilation)

bilgisayarl kesityazar taramasi (computed tomography scan, CT, CAT)
birlesik sacilim (composite variance)

birliktelik veya es-olusum matrisi (co-occurrence matrix)
boyut azaltma (dimension reduction)

boliitleme (segmentation)

biiyliyen bolge (region growing)

capraz gecerleme (crossvalidation)

cok bicimli cekirdek yapisi (nuclear pleomorphism)

cok degiskenli agaclar (multivariate trees)

cok katmanl alga¢ ag1 (multilayer perceptron network, MLP)
dalgacik doniisiimii (wavelet transform)

destek vektor makineleri (support vector machines, SVM)
duyarlilik (sensitivity)

diizensizlik, belirsizlik (entropy)

diizgiinliik, enerji (uniformity)

evrisim (convolution)

fonksiyonel agaclar (functional trees, FT)

gri ton degeri (gray level value)

hata matrisi (confusion matrix)

hormon alic1 durumu (hormone receptor status)

i¢-ilinti (auto-correlation )

ikilik resim (binary image)

ileri dogru se¢cme aramasi (forward selection search)

ilinti (correlation)

immiinohistokimyasal (immunohistochemical, [HC)

ince igne uclu biyopsi (fine needle aspiration biopsy)

ince zar (membrane)

kalin igne uglu biyopsi (core needle biopsy)

karar agac1 budama (decision tree pruning)

karsitlik (contrast)

kemik taramasi (bone scan)

k-en yakin komsuluk siniflayicisi (k nearest neighborhood classifier)
k-orta nokta obekleme (k-means clustering, KM)

k-parcali ¢capraz gecerleme (k-fold cross validation)
magnetik estitresim goriintiisii (magnetic resonance imaging, MRI)
mamografi, meme rontgeni (mammography)

model agaclar1 (model trees)

noron iletim fonksiyonu (neuron activation function)

olasilik tabanli yapay sinir aglar1 (probabilistic neural networks)
olasilik yogunluk fonksiyonu (probability density function)
obekleme (clustering)

Ostrojen alic1 (estrogen receptor, ER)

ozgiillik (specificity)




10

Tablo G.1. (devami)

Oznitelik elde etme (feature extracting)

Oznitelik secme, eleme (feature elimination)

pozitron saliml1 kesityazar taramasi (positron emission tomography scan, PET)
sacilma, sagilim, varyans (variance)

sade bayes siniflayicisi (naive bayes classifier)

sifir hipotezi (null hypothesis)

siklik dagilimi (histogram)

smiflama (classification)

siniflayici (classifier)

siniflayici birlesimi (ensemble classifier)

sutasimi boliitleme (watershed segmentation)

siit bezi kanseri (lobular carcinoma)

siit kanal1 kanseri (ductal carcinoma)

siit kanalinin ve bezinin bicimsel yapisi (tubule and glandular structural formation)
spearman’1n sirali ilinti katsayis1 (spearman’s rank order correlation coefficient)
tekdiizelik (homogenity)

tohum (seed)

tiim olasiliklart arayan (exhaustive)

tiimor derecelendirme (tumor grading)

tiimor farklilasmasi iyi (tumor well differentiated)

tiimor farklilasmasi kotii (tumor poorly differentiated)

tiimor farklilasmasi orta (tumor moderately differentiated)

tiimor puanlama (tumor scoring)

ultrason, ses 6tesi (ultrasound)

istdiizlem (hyperplane)

istkiip (hypercube)

x-1s1nlar1 (x—rays)

yarigap taban fonksiyonlu aglar (radial basis functions networks, RBFN)
yayilmaci (invasive)

yayilmaci olmayan (noninvasive)

yayilmaci siit bezi kanseri (invasive lobular carcinoma, ILC)

yayilmaci siit kanal kanseri (invasive ductal carcinoma, IDC)

yerinde, yerlesik (in situ)




1. BOLUM

GENEL BiLGILER VE OSTROJEN ALICI TANISI

1.1. Meme Kanserinin Smmiflandirilmasi

Bayanlarda meme kanserinin teshisinde ilk asamada hastanin kendi kendini muayene
etmesi ile baslar. Hasta, meme dokusu igerisinde sert bir kitle, ciltte i¢cine ¢cokme veya
sisme, meme ucunda akint1 vb. belirtiler tespit ettiginde doktor incelemesinde klinik
muayenesini yaptirir. Gelismis iilkelerde hasta kendi kendisine bir belirti tespit etmese
bile 40 yasinm1 gecen bayanlarda her yil bir kez diizenli olarak klinikte doktorun elle
muayenesi ve mamografi testinin yapilmasi onerilmektedir [14]. Doktor elle muayene
ve mamografi sonucunu degerlendirir, kanseri cagristiran bulgular tespit etmisse
hastadan biyopsi almmasini ister. Sekil 1.1°de gosterildigi iizere, biyopsi

incelemesinden sonra kesin olarak meme kanseri teshisi konulabilir.

Doktor mamografi disinda cesitli goriintiileme tekniklerini kullanarak meme dokusu
tizerinde inceleme yapabilir. Bu teknikler, ultrason, x-isinlari, bilgisayarli kesityazar
taramast (CT, CAT), magnetik estitresim goriintilemesi (MRI), pozitron salimli
kesityazar taramasit (PET), kemik taramasi olarak listelenebilir. Bu goriintiileme
yontemlerinden biri veya bir kaci kullanilarak meme {iizerinde Sekil 1.2°de temsili

olarak gosterildigi gibi siipheli bir kanser bolgesi belirlenir [16].

Doktor bu bolge iizerinden bir doku 6rnegi alir. Bu isleme biyopsi adi verilir. En yaygin
kullanilan biyopsi tiirleri ince igne uclu ve kalin igne uclu biyopsidir. ince igne uclu
biyopside i¢i oyuk ¢ok kii¢iik bir igne meme dokusu igerisine batirilir. Kiiciik bir parca
hiicre 6rnegi alinarak mikroskop altinda incelenir ve islem yara izi birakmaz. Kalin igne

uclu biyopside daha biiyiik bir igne kullanilarak birka¢ farkli doku oOrnegi siipheli
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bolgeden alinir. Kiiciik bir yara izi birkag¢ haftaligina kalir. Bu islem sonrasinda hormon

ve protein alici testleri i¢in yeterince doku 6rnegi alinmis olur.

KENDI KENDINE KLINIKTE

MUAYENE ' MUAYENE ' MAMOGRAFI
A Y

BULGULAR
VARMI ?

HAYIR

BiYOPSI

Y

TEDAVI SUREGLERI O< EVET KANSER ?

Sekil 1.1. Genel olarak meme kanser teshis islemleri [15].

Sekil 1.2. Meme kanserinde tiimor [16]
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Doktor bu bolge iizerinden bir doku 6rnegi alir. Bu isleme biyopsi adi verilir. En yaygin
kullanilan biyopsi tiirleri ince igne uclu ve kalin igne uclu biyopsidir. ince igne uclu
biyopside i¢i oyuk ¢ok kii¢iik bir igne meme dokusu igerisine batirilir. Kiiciik bir parca
hiicre 6rnegi alinarak mikroskop altinda incelenir ve iglem yara izi birakmaz. Kalin igne
uclu biyopside daha biiyiik bir igne kullanilarak birka¢ farkli doku oOrnegi siipheli
bolgeden alinir. Kiigiik bir yara izi birkag¢ haftaligina kalir. Bu islem sonrasinda hormon

ve protein alici testleri i¢in yeterince doku ornegi alinmis olur.

Siipheli bolgeden alinan doku 6rnegi eger kanser gosterirse, elde edilen sonuglar Sekil

1.3’te gosterilen konu basliklarinda kanserin tiirii ve tedavi secenekleri hakkinda bilgi

Meme Kanserinin
/ Siflandinimas \

Histopatoloji Tamér

Verir.

Kanserin
Evresi (TNM)

Algilayici

Tiirdi Derecesi Tard

lyi Huylu Siit Kanah Az Farklilasmis Evre 0 Ostrojen
Kétd Huylu Siit Bezi Orta Farkhlasmis Evre 1-3 Progestron
Diger Cok Farklilagmisg Evre 4 Her2/neu
Diger

Sekil 1.3. Kanserin siniflandirilmasi

Genel olarak biyopsi sonuglarindan asagidaki bilgileri elde etmek miimkiindiir [17].

e Kanserin yayilmaci olup olmadig,

e Kanserin derecesi; kanserli hiicrelerin ne oranda saglikli hiicrelere benzedigi,

baska bir degisle tiimor derecesi,
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e Kanserin hormonsal tedavilere duyarli olup olmadigi, kanserli hiicrelerin ¢ok

sayida Her-2 biiylime proteinleri igerip icermedigi.

Bu sonuglarin yanm sira, kanserli doku hiicrelerinin genetik 6zelliklerini ve molekiiler

yapisini inceleyen ileri diizey laboratuar testleri de yapilmaktadir.

Bu boliimde meme kanseri hakkinda genel bilgiler vermek amaclanmistir. Genel
bilgiler, Sekil 1.3’te verilen semaya gore sirayla verilmektedir. Bu boliimde ayrica, tani
amacl yapilan incelemeler arasinda dstrojen alict durum tanisinin yeri gosterilmektedir.
Boliim sonunda, Ostrojen alici tanisinda kullanilan Allred puanlama sistemi tanitilmakta,
otomatik Ostrojen tanisina yonelik literatiir taramasi ve bu tez calismasinin Onceki

caligmalara gore farklilig1 agiklanmaktadir.

1.2. Doku Yapisinda Meme Kanserinin Yaygin Tiirleri

Meme kanserinin en yaygin tiirleri; ya siit tastyan kanallarda olusan siit kanali kanseri
ya da siit bezlerinde olusan siit bezi kanseri olarak bilinir. Kanserin meme dokusu
tizerinde nerede oldugu mikroskop incelemesi ile belirlenir. Sekil 1.4°te, 40x biiyiitmeli
151n mikroskobu altinda Hemotoksilin Eosin (HE) boyanmasinda normal bir meme
dokusuna 6rnek goriintii verilmistir [18]. Meme kanserinin adlandirilmasi yapilirken

kanserin nerede oldugunun yani sira kanserli hiicrenin davranis bicimine de bakilir.

1.2.1. Yayilmaci Olmayan

Latince’de yerinde manasina gelen (in situ) kelimesiyle de tanimlanan bu davranig
biciminde, kanserli hiicreler olustuklar1 yerde kalicidirlar, siit bezleri yahut kanallari
disindaki meme dokusuna yayilmazlar. Yayilmaci olmayan meme kanseri tiirleri
icerisinde en ¢ok goriileni yayilmaci olmayan siit kanali kanseridir (DCIS). Bu kanser
tiriinde, kanser hiicreleri siit kanallarinin i¢ duvar yiizeyinde hapis kalirlar ve disari
yaytlmazlar (Sekil 1.5). Uygun bir tedavi yontemiyle bu kanser tiiriinde basarili

sonuglar alinabilmektedir.



Sekil 1.4. HE boyamasinda normal bir meme dokusunun goriiniimii [18]

Sekil 1.5. HE boyamasinda DCIS meme kanseri doku goriintiisii [18].

15
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1.2.2. Yayilmaci

Bu tiir kanserde, kanserli hiicreler siit kanalim1 veya bezini diger meme dokusundan
ayiran ince zarin digina gecerek meme dokusu icerisinde yayilirlar (Sekil 1.6). Kanser
hiicreleri viicudun diger kesimlerine, ornegin lenf diigiimlerine, gecebilirler. Yaygin iki

tiirii bulunmaktadir [19].

Sekil 1.6. HE boyamasinda IDC meme kanseriyle bozulmus doku [18].

Yayilmact Siit Kanali Kanseri (IDC): Meme kanseri vakalarinin %70’i bu kanser
tiriindendir. Kanser hiicreleri siit kanalinin i¢ ylizey duvarlarinda olusur, siit kanali
duvan icerisinden yakindaki meme dokusuna gecer. Bu asamadan sonra kanser
hiicreleri belirli bolgede kalabilir veya kan dolasim sistemi ve lenf sistemi vasitasiyla

viicudun diger bolgelerine yayilabilirler.

Yayilmact Siit Bezi Kanseri (ILC): Her ne kadar IDC den daha az rastlansa da, bu tiir
kanser siit bezlerinde baslar ve benzer bicimde c¢evreleyen meme dokusu igerisine
yayilir. ILC viicudun daha uzak bolgelerine de yayilabilir. Bu kanser tiiriinde ayrik sert

bir parca hissi yerine meme iizerinde bir bolgenin veya tamaminin katilagmasi hissi
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vardir. Bu yaygin tiirlerin yani sira nadir rastlanan farkli bazi meme kanseri tiirleri de

vardir.

1.3. Tiimor Derecesi

Eger kanser yayilmaci ise patolog kanseri derecelendirir. Bu derecelendirme 6rnek doku
parcasindaki hiicrelerin ne oranda saglikli doku hiicrelerine benzedigine baglhdir.
Kanserin tiirii ve diizeyi tedavi seceneklerinin belirlenmesine yardimci olur. Kanser

hiicreleri 1-3 aras1 bir 6l¢ekle derecelendirir [17].

Derecelendirme asagidaki hususlarin degerlendirilmesine ve puanlanmasina baghdir

[20].

1-) Siit kanallarinin ve bezlerinin bigimsel yapisi

e Benzeme orani <%10 ise 3 puan

e Benzeme orani %10-75 ise 2 puan

e Benzeme oran1 >%75 ise 1 puan

Siit kanallarinin ve bezlerinin yapist saglikli meme dokusuna ne kadar ¢ok benzer ise
inceleme sonrasinda verilen puan ters orantili olarak azalacaktir. Bigimsel bozulma

arttikca daha cok puan verilecektir.

2-) Cok bi¢imli ¢ekirdek yapisi

e Kiiciik ve diizgiin dagiliml1 hiicreler 1 puan

¢ Hiicre boyutunda ve bicimsel farklilagmasinda hafif veya orta ise artis 2 puan

e Hiicre boyutunda ve bicimsel farklilasmasinda goze ¢arpan, belirgin artis 3 puan
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3-) Mitoz (boliinen) hiicre sayisi: x40 mikroskop biiyiitmesi altinda incelenir. Puanlama

1-3 arasinda degisir.

e 11 adet boliinme i¢in 1 puan verilir.

e 11-21 adet boliinme i¢in 2 puan verilir.

e 22 ve iizeri boliinme sayildiginda en fazla 3 puan verilir.

Yukarida verilen {i¢ unsurun degerlendirilmesi sonucunda toplam puan hesaplanir.

Tiimoriin derecesi toplam puana gore belirlenir.

» Derece-1 (Toplam Puan 3 ve 5 arasinda): Hiicreler olduk¢ca normal

goriiniimliidiir, farklilagma azdir veya iyidir denilebilir.

» Derece-2 (Toplam Puan 6 ve 7 arasinda): Hiicreler normal dig1 goriiniimdedir.

Orta diizey farklilagsma vardir.

» Derece-3 (Toplam Puan 8 ve 9 arasinda): Hiicreler olmasi gereken yapi ve

fonksiyonlarin yitirmislerdir. Kotii ve sagliksiz bir farklilagsma olusmustur.

Patolog, derecelendirme yaparken hiicrenin ve hiicre c¢ekirdeginin sekline, yapisina
bakar, ne kadar hiicrenin boliinme siirecinde oldugunu sayar. Dikkat edilirse Once
puanlama yapilir ve bu islem sonrasinda elde edilen sonuclara gore tiimor
derecelendirme yapilmaktadir. Kanserin derecesi biiyiidiikce, daha hizli yayilan ve

biiyliyen bir hastalik s6z konusu olur.

Tiimor derecelendirmesinde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bloom-Richardson [21]

ve Elston-Ellis modifikasyon yontemleri [22] bu konuda 6rnek olarak verilebilir.
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1.4. Meme Kanserinin Evreleri

Meme kanserine dair patoloji raporunda kanserin evresi hakkinda bilgi bulunmaktadir.
Evre, kanserin ne kadar yayildiginin l¢iisiidiir. Kanserin, meme icerisinde saglikli doku
kesimlerine ve diger organlara yayilip yayilmadigina bakilir. Evreyi belirlerken tiimdriin
boyutu, kanserin yayilmaci olup olmadigi, lenf diigiimlerinde olup olmadig1 ve viicudun
diger organlarina sigrayip sigramadigi arastirilir. Kanserin evrelendirlmesinde bazi
iilkelerde bu boliimde verilenden farkli olarak TNM evrelendirme sistemi

kullanilmaktadir [23].

Evre 0: Ayn1 zamanda “in-situ” olarak da adlandirilir. Bu kanserler yerlerinde kalmis ve

cevre dokulara sigramamis kanserlerdir

Evre 1: Timor 20 mm. ve daha kiiciiktiir. Bu durumda kanser lenf bezlerine
sigramamistir. Tedavide meme koruyucu yontemle lenf bezlerinin alinmasindan sonra
radyasyon tedavisi uygulanir. Desteklemek icin kemoterapi ve/veya hormonoterapi
eklenir. Bir diger uygulama da mastektomi yonetmidir. Bu yontemde kanserli meme

alinarak koltuk alt1 lenf bezleri ¢ikarilir.

Evre 2-A: Tiimoriin 20 - 50 mm. arasinda olup, lenf bezlerine sicramamis halidir.

Evre 2-B: Tiimoriin 2-A evresindeki gibi bir boyut araliginda olup (50 mm. den biiyiik

olabilir), koltuk alt1 lenf bezlerlerine sigramamais halidir.

Evre 2: Evre 1 ile ayni tedavi yontemi uygulanmakla birlikte, eger timor asir1 biiylimiis
ya da lenf bezlerine sigramissa kemoterapi, hormonoterapi ve radyasyon tedavisi

tamamlayici olarak Onerilir.

Evre 3-A: Tiimor koltuk alt1 lenf bezlerine ve gogiis disi dokulara sicramis durumdadir
ve bu halde mastektomi yontemiyle tedavi yoluna gidilir. Cerrahi miidahaleden sonra

kemoterapi ve hormon tedavisi uygulanir.

Evre 3-B: Bu asamada tiimoriin boyutu dikkate alinmaz; timor gégiis duvarina baghidir

ve lenf bezlerine sicramistir. "Neoadjuvant" ad1 verilen tiimoriin boyunun kiiciiltiilmesi
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amacgli kemoterapi uygulanmasinin ardindan tiimdriin boyunun kiiciilmesinden sonra

“lampektomi” veya “mastektomi’ yapilir.

Evre 4: Bu asamada kanser gogiis disindaki viicut boliimlerine yayilmistir. Bu evre
tedavisinde hastanin yasam siiresini artirmak ve yasam kalitesini yiiksek diizeyde
tutmak hedeflenir. Kemoterapi ve hormonoterapi yapilir. Hasta sikdyetlerine baglh

olarak mastektomi de uygulanabilir [24, 20, 25].

1.5. Kanserli Hiicrelerin Gen Yapisi

Kanserli hiicrelerin ¢cok sayida Her-2 genine sahip oldugunun bilinmesi tedavi kararini
etkileyen bir bilgidir. Bu gen fazla olmasi halinde Her-2 proteinin iiretimi de fazla olur.
Bu protein hiicre biiyiimesini tetikler ve hizlandirir. Meme kanseri tiirlerinin yaklasik
%20’si Her-2 pozitiftir. Her-2 pozitif kanser hiicreleri daha ¢ok biiyiirler ve daha
saldirganca yayilirlar. Genellikle ileri diizey iki tiir laboratuar testi kanser hiicrelerinde

Her-2 protein varligim tespit eder [26].

Immiinohistokimya Testi: Her-2 proteinine baglanabilen kimyasallar doku &rnegine

uygulanir, ¢cok sayida Her-2 proteinine sahip olan hiicreler renk degistirir.

FISH (Florescent In Situ Hybridizaiton) Testi: DNA’ya ait “Florescent” parcalar1 Her-2
genine ait fazladan kopyalar1 tespit eder. Benzer bir yontem “chromogenic in situ

hybridization (CISH)” olarak bilinir.

Her-2 pozitif kanser hiicreleri “Trastuzamab (Herceptin)” veya “Lapatinib (Tykerb)” ad1

verilen ilaglarla tedavi edilir [26].

1.6. Hormon Alic1 Durumu

Saglikli meme dokusu hiicreleri ve bazi kanser hiicreleri disilik hormonlari olan 6strojen
ve progesteron hormonlarina tutunabilen alicilara sahiptir. Meme dokusu iizerinde
timor hiicreleri Ostrojen ve progesteron hormonlarina ait alicilarin var olup olmadigi

belirlemek iizere test edilirler. Alici, hiicre disinda bulunan bir proteindir. Bu protein
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kan dolasim sisteminde bulunan ilaglara hormonlara ve 6zel kimyasallara tutunabilme

ozelligine sahiptir.

Bu disilik hormonlar1 hiicre biiylimesini arttiran yahut acip kapatan sinyallerdir. Kanser
hiicreleri hormon negatif (HR-) veya hormon pozitif (HR+) olabilir. HR+ oldugu
belirlenen hiicreler su bi¢cimde smiflandirilabilir; Ostrojen alici pozitif (ER+) veya
progesteron alic1 pozitif (PR+). HR+ hiicreler tamoksifen adi verilen bir ilagla hormon
engellemesi yapmak suretiyle durdurulabilir ve kanserin biiyiimesi yavaslatilabilir. HR+

kanser hiicreleri HR- kanser hiicrelerinden daha yavas biiytirler [27].
1.6.1. Ostrojen Hormonu Alict Durumu Puanlamasi

Meme kanserinin tedavisinde en Onemli tam1 etkenlerinden birisi tiimorde Ostrojen
alicisinin var olmasi durumudur [2, 3]. Imiinohistokimyasal boyama yontemi, biyopsi
kesitinde Ostrojen alic1 varligini degerlendirmek icin kullanilacak ucuz ve kolay bir
yontemidir [8]. Bu tez caligmasinda Ostrojen alict tanisi amaciyla uygulanan cesitli
puanlama yontemleri [4-6] arasinda Allred puanlama yontemi [7] tercih edilmistir. Bu
puanlama sistemi kullanim kolayliginin yani sira diisiik negatif boyamalar1 tespit etme

ve boylece yanlis negatif tanilar1 azaltma 6zelligine sahiptir [5, 9].

Bu protokole gore toplam puanlamayi belirleyen iki tiir puanlama bulunmaktadir.

Bunlardan birincisi yiizdelik puani (YP),

P

N, +N

P n

viizdelikorant =

(1.1

oranmna gore hesaplanir (Denklem 1.1.). Burada N ,ve N, pozitif ve negatif boyal

cekirdek sayisidir. YP puanmi, Allred puanlama tablosu (Tablo 1.1) ile hesaplanan

yiizdelik orani karsilastirilarak belirlenir.

Ikinci puan tiirii aydinlik puamidir (AP). Bu puan pozitif boyali hiicre cekirdeginin
boyanma siddetine gore O ile 3 arasinda degisen degerlerde olabilir. Tiimiiyle negatif

boyamanin oldugu bir kesit i¢in aydinlik puani O olur. Pozitif boyanmanin var oldugu
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hallerde zayif, orta ve giiclii boyama i¢in sirastyla 1,2 ve 3 puani verilir. Toplam puan
(TP), Allred puan tablosunda gosterildigi gibi (Tablo 1.1) YP ve AP puanlarinin

toplanmasi ile elde edilir.

Tablo 1.1. Allred puani, Toplam Puan (TP) = YP + AP (degerler 0, 2-8)

Boyanma yiizdesi Pozitif boyali Aydilhik Pozitif boyal1 ¢cekirdeklerin
puani (YP) cekirdek orani puani (AP) ortalama aydinlik siddeti
0 Yok 0 Hig
1 < 1/100 1 Zayif
2 1/100 ile 1/10 2 Orta
3 1/10 ile 1/3 3 Giiglii
4 1/3 ile 2/3
5 >2/3

1.6.2. Ostrojen Alici Tamisinda Literatiir Taramasi

Bilgisayar destekli olarak kotii huylu siit kanali meme kanserinde gecmiste yapilan
caligmalara bakildiginda iki ana gruba ayirmak miimkiindiir. Bunlardan bir kismi
sitolojik incelemeler {iizerine ozellesir. Sitoloji, tek bir hiicreyi ve hiicre grubunu
inceleyen bilim dalidir [1]. Sitolojik inceleme yontemlerinde incelenecek cekirdegi
secmek icin doku tahrip edilir. Tkinci grup calismalar histolojik incelemelere dayanur.
Histolojik yontem kanseri doku diizeyinde inceler, doku mimarisine ve doku igerisinde
hiicre 6zelliklerine bakar [1]. Bu tez ¢alismasinda uygulanan bilgisayar tabanl yaklasim

histolojik goriintiilere tizerinde gerceklestirilmistir.

Meme kanseri hakkinda yayinlanmis olan bilgisayar destekli tani caligmalari hiicre
diizeyinde ve doku diizeyinde olmak iizere ikiye ayrilabilir. Sitolojik goriintiiler
genellikle tek bir hiicre iizerinde elips yaklastirmasi vb. parametrik yontemlerle hiicre
boliitlemesine odaklanir. Bu tiir goriintiiler iizerinde bilgisayar destekli calismalar

etkilesimli-yar1 otomatik veya etkilesimsiz-otomatik yontemlerdir [28-31].
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Doku iizerinde bilgisayar destekli karar sistemlerinin gelistirilmesine yonelik calismalar
daha yaygindir [13]. Histokimyasal goriintiilerde doku mimarisinin goriilebilir olmasi,
bu yontemi daha ¢ok tercih edilen ve altin standart olarak kabul edilen rutin yontemler
haline getirmektedir [11]. Bu kapsamda cesitli kanser tiirleri lizerinde ¢ok sayida
calisma yaymlanmistir [13]. Tez calismasinin konusu, yayilmact meme kanserinde
Ostrojen alic1 tanisina odakli oldugundan burada sadece Ostrojen alici tanisina yonelen

caligmalar belirtilecektir.

Histolojik incelemenin bilgisayar destekli olarak yapildig1 c¢alismalar kullanilan
puanlama yontemine gore ve bilgisayar tabanli analiz yaklasimina gore
siniflandirilabilir. Puanlama yontemi ele alindiginda, doku resminde hiicre sayan ve
Allred puanlama yontemine gore Ostrojen alict tanisini bilgisayar tabanli olarak
gerceklestirmis iki calisma bulunmaktadir [32, 33]. Ote yandan, doku resminde hiicre
tespiti yapan ve Allred puanlamasinda farkli puanlama yordami kullanan bilgisayar

tabanli tan1 sistemleri de gegmiste yayinlanmistir [34-37].

Bazi bilgisayar tabanli yaklasimlarda doku resmi incelenmesine karsin hiicre tespiti ve
sayimi yapilmamis bunu yerine histolojik resim {izerinde piksel veya resim alan1 tabanl

bir inceleme gerceklestirilmistir [38-47, 48-50].

Gec¢miste yayimnlanan bu calismalar icerisinde bulunan bazi ticari sistemler; SAMBA
200 [39], CAS 200 [35], WinROOF [43] ve Photoshop of Adobe Systems [41]
digerlerinden ayrilmaktadir. Ciinkii bu ¢alismalar goriintii {izerinde yapilan bilgisayar

tabanl analizi biyokimyasal veya sitometrik inceleme sonuclari ile karsilastirmaktadir.

1.6.3. Tez Calismasiin Farkhihig:

Yukarida belirtilen piksel sayisi veya alan Ol¢iimiine veya resim iizerinde genel aydinlik
seviyesi esiklemeye dayanan yontemler gercek tibbi uygulamadan farklidir. Gergek
tibbi yaklasimda tam1 konulmasi amaciyla hiicre c¢ekirdeginin tasnifi ve sayimi
yapilmaktadir [7]. Dolayisiyla, bu tez calismasinda hiicre cekirdegi tespiti ve sayimi

gerceklestirilmis ve taniy1 belirleyen karar siireci buna gore tasarlanmistir.



24

Hiicre cekirdeginin otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla ¢cok sayida Oznitelik
tiretilmistir. Boyut azaltma yontemi kullanilarak karar probleminin veri uzayi
kii¢iiltiilmiis ve siniflama basarimi arttirilmistir. Gegmiste bu problem iizerinde yapilan
diger calismalardan farkli olarak cesitli oriintii ve istatiksel resim 6zniteliklerinin yani
sira dalgacik doniisiimii ad1 verilen frekans uzayr Oznitelikleri de arastirllmis ve
siniflama amaciyla kullamilmistir. Bu tez calismasinda elde edilen deneysel calisma
sonuglarina gore, dalgacik doniisiimii  Oznitelikleri literatiirde Onerilen diger

Ozniteliklerden daha basarili sonuglar vermektedir.

Tan1 amaciyla Allred puanlama sisteminin kullanilmis olmasi bu calismayr Onceki
caligmalardan ayiran bir baska ozelliktir. Son olarak bu tez calismasi kapsaminda
literatiirde Onerilen cesitli makine 6grenmesi yontemlerinin siniflama ve genelleme

basarimlar ilk kez ayn1 veri ve test kiimesi iizerinde incelenmistir.



2. BOLUM

GORUNTU iSLEME YONTEMLERI

2.1. Boliitleme Yontemleri
2.1.1 Biiyiiyen Bolge Boliitlemesi

Adindan da anlasilacagi lizere biiyliyen bolge yontemi, pikselleri veya alt resim
bolgelerini 6nceden tanimh bir Ol¢iiye gore birlestirerek genisleten bir yordamdir. Bu
yontem tohum olarak nitelendirilen noktalardan baslar. Her tohum tanimlanmis Olcii
uyarinca kendisiyle benzerlik gosteren komsu piksellerle genisler ve bolgelere doniisiir.

Tanimlanan 6l¢ii bir gri ton degeri veya bir renk araligi olabilir.

Tek bir tohumla veya ¢ok sayida tohumla yordamin baglayacak olmasi probleme
baghdir. Ornegin uydu goriintiilerinin analizi biiyiik 6l¢iide renklere baglidir. Eger
problem hakkinda baslangigta bir bilgi yoksa biiylime siireci igerisinde, yordam her
pikselde biiyiime Ol¢iisiinii tamimlayan 6zellikleri hesaplar. Bu islem sonrasinda gesitli
kiimeler olusursa, secilen biiylime Olciitiine gore degeri bu kiimelerden birinin orta
noktasina denk gelen pikseller birer tohum olarak kullanilabilir. Benzerlik ol¢iitiiniin
secimi sadece probleme bagli kalmayip ayrica elde bulunan resim verisine de baghidir.
Eger resim tek renkli ise analiz islemi gri ton degerlerine, boyut, moment, desen vb. gibi

uzay-konum o6zelliklerine dayali olabilir.

Boliitleme isleminde ol¢iitii saglamak tek basina yeterli degildir. Komsuluk ve baglantili
olma cok ©nemlidir. Ornegin 3 farkli tonda gri ton seviyeli piksellerin rastgele
dagitilmasiyla elde edilmis bir resim diisiinelim. Boyle bir resimde aymi gri ton
degerinde pikseller birbirleriyle baglantili olmadigindan bu resmin boliimlenmis

oldugunu sdylenemez.
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Biiyliyen bolge yordami i¢in son olarak gerekli olan unsur bir durdurma kosuludur. Bir
bolgedeki hicbir piksel biiylimeyi saglayan kosulu karsilamiyorsa, baska bir degisle
biiylime artik miimkiin olmuyorsa, o bolge icin hesaplama durdurulur. Durdurma kosulu
olarak bolgesel bilgiler gri ton degeri, desen veya renk bilgileri kullanilabilir. Yordami
giiclendirmek icin bilyiiyen bdlgenin bicimi, boyutu yahut aday noktalar ile biiyliyen

bolgenin ortalama aydinliginin kiyaslanmasi kullanilabilir [51].
2.1.2. Bolge Parcalama ve Birlestirme Boliitlemesi

Bolge tabanli yaklasimlardan bir tanesi su ilkeye dayanir: Once resim birbirinden
baglantisiz keyfi bolgelere parcalanir ve pargalar belirli Ol¢iileri saglamak kosuluyla
yeniden birlestirilir. Parcala ve birlestir algoritmasi belirlenen kisitlar1 saglayana dek

tekrarlamali olarak kosturulur.

B bir resmi ve V de secti§imiz bir vasfi tanimlasin. Once B birbiri ardina 4 kiigiik

parcaya ayrilir. ilk adimda B,, B,, B,,B, olmak iizere 4 kiigiik bolge olusur. Eger
bolgelerden birisi daha dnceden tanimli vasfi karsilamazsa (V(B;) = YANLIS ) o zaman

bu bolge kendisi icgerisinde yeniden 4’lii bir parcaya ayrilir. Bu yordam asagidaki

bicimde adimlarla 6zetlenebilir [51].

1. V(B,)=YANLIS ise i bolgesini kendi igerisinde parcala

2. V(B; UB,)=YANLIS ise ortak vasfa sahip olan komsu B, ve B, bdlgelerini

birlestir.
3. Parcalanma ve birlesme artik meydana gelmiyorsa dur.
2.1.3. Sutasim Boliitleme Algoritmasi

M ,M,,...,M noktalar1 g(x,y) resminin bolgesel minimum noktalar1 olsun. C(M,),
M, bolgesel minimum degerine yakinsayan bir noktalar kiimesi olsun. Boyle bir

noktay1 gercek diinyada tek bir su cukurunun veya havzasinin egimli yiizeyinde bulunan

bir noktaya benzetmek miimkiindiir. 7[n], resim iizerinde g(s,7) <n kosulunu saglayan
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(s,¢) koordinatlar kiimesi olsun. Bu kiime su ¢ukuru benzetmesinde suyun en dip
noktasina gore belirli bir n kotunun altinda kalan (7[n]={(s,t)|g(s,t)<n}) tim

noktalar1 ifade eder. Bu algoritmada resim bir cografi yiizeye benzetilir. Resim iizerinde
bolgesel minimumlar cukurlari veya gol yataklarini, aydinlik degeri yiiksek olan
noktalar daglar1 veya tepe gibi yiikseltileri temsil eder. Resim iizerindeki bu izafi
cografya yiizeyine su verildiginde cukurlar su ile dolmaya baslayacaktir. Bu durumda
cukurun bazi noktalar yiikselen su seviyesinin altinda kalacaktir. Izafi yiizey iizerinde
yiikseltisi en diisiik olan noktalar resim iizerinde aydinlik degeri en diisiik olan

M ,M,,....M , noktalaridir. Bunlar arasinda en kiiciik aydinlik degeri mnu{g(x,y)} ve

maksimum olani ise mak{g(x,y)} dir.

Algoritmaya gore izafi yiizey iizerinde su seviyesi tam say1 artislari ile mnu{g(x, y)}+1
degerinden baglatilir ve mak{g(x,y)}+1 degerine kadar yiikseltilir. Algoritma i¢inde

bu artisin sayaci olan n izafi ylizey iizerinde yiikselmekte olan su seviyesini temsil
eder. Izafi yiizey iizerinde su seviyesinin altina kalan noktalar, resim iizerinde piksel

aydinlik degeri n degerinden kiiciik olan bir bagka degisle g(x,y)<n kosulunu
saglayan noktalardir. Su seviyesinin yiikseltilmesi siirecinde her yiikselis degerinde su
seviyesinin altinda kalan bu noktalar C (M,) siyah renklendirilir ve istiinde kalan
noktalar beyaz renklendirilir. M, bolgesel minimumuna yakinsayan ve siyah
renklendirilen bu noktalar kiimesi C,(M,) siyah ve beyaz renklerden olusan ikilik bir

pikseller kiimesi olarak goriilebilir. Bu kiime Denklem 2.1°de verilen bagintiyla elde
edilmektedir. izafi yiizey iizerinde birden fazla bolgesel en kiiciik soz konusu ise
algoritmanin 7. asamasinda yiikselen su seviyesi altinda kalan tiim noktalarin kiimesi

Denklem 2.2°deki gibi tanimlanir.

C,(M,))=C(M,) "\ T[n] @.1)

Cln]l=Ul,C,(M,) (2.2)
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izafi cografya yiizeyinde elde edilen C[n] noktalar kiimesi gercek resimde elde edilen
boliitleme ¢iktisidir. Izafi yiizeyde sanal havzalar arasinda suyun iistiinde kalan kesimler
ise resim iizerinde boliitleme sonucunda ortaya c¢ikan bagli bilesen sinirlarini

gostermektedir [51].

2.1.4. K-Orta Nokta Boliitleme Yontemi

K-orta nokta algoritmasina dayanan bir boliitleme yontemidir. Bu yontem genel amaclh
bir siniflama yontemidir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda K-orta nokta algoritmasi sadece
hiicre cekirdegi boliitleme yontemi olarak degil ayrica 6znitelik vektoriine bagli olarak
hiicre cekirdegi siniflama yontemi olarak da kullanilmistir. K-orta nokta algoritmasinin

aciklamasi diger siniflayici yontemlerle birlikte Boliim-5"te yapilmustir.

Bu algoritma, bir boliitleme yontemi olarak kullanildiginda griton 8 bitlik bir resmin
aydinlik degerlerine ait siklik dagilimi iizerinde uygulanir. Bu tez caligmasinda
boliitleme asamasinda hiicre c¢ekirdeklerini (Ostrojen alict pozitif veya negatif) diger
doku kesimlerinden ayirmak amacglanmistir. Bu islemde dikkate alinan ipucu, hiicre
cekirdeklerinin diger doku kesimlerine gore daha karanlik renklerde ve diisiik aydinlik
degerlerinde olmasidir. Bu nedenle, aydinlik siklik dagiliminda bulunan griton aydinlik
degerlerinin iki Obek etrafinda, aydinlik ve karanlik degerler olarak, Obeklenmesi
hedeflenmistir. K-orta nokta dbekleme yontemi, aydinlik ve karanlik olarak 2 adet 6bek
varligin1 giris parametresi olarak alir ve resimde bulunan tiim pikselleri buna gore
otomatik olarak obekler. Aydinlik 6begi igerisinde yer alan piksellere 1 aydinlik degeri,
karanlik obegi icerinde yer alan piksellere O aydinlik degeri atanir. Sonug olarak ortaya
ikilik bir resim ¢ikar. Bu resimde, hiicre cekirdegini olusturdugu tahmin edilen
piksellere siyah, diger doku kesimlerini olusturdugu tahmin edilen pikseller beyaz

renkte olacaktir.

2.1.5. Otsu Esikleme Yontemi

Bu yontemde aydinlik siklik dagiliminin iki farkli aydinlik diizeyine kiimelenecegi
varsayilir. Kiimelerden birisi resimde boliimlenmek istenen nesneyi digeri ise resmin
geri kalan kismini, arka fonu temsil eder. Boylece, esikleme yontemi gri ton bir resmi

giris olarak alir ve ¢ikista ikilik (siyah-beyaz) bir ¢ikis resmi tiretir. Doniistiirme islemi
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sirasinda aydinlik siklik dagiliminin egrisine bakilarak en uygun esik diizeyi aragtirilir.
Uygunluk ol¢iisii, aydinlik dagiliminda sinif varyanslar1 arasindaki farkin en yiiksek
olmasina dayanir. Otsu caligmasinda sinif icin varyansin en kii¢iik olmasi ile siniflar
arast varyansin en yiiksek olmasinin esdeger sonug¢ verdigini gostermistir [52]. Bu

yaklasima gore sinif igi varyans, 0.2 (t), su sekilde tanimlamir [53].
o (t) = w1 (a1 (£) + wa(t)o7 () (2.3)

Burada (Denklem 2.3), w; (t) ve w,(t) esik diizeyi t ile belirlenen iki sinifa ait olasilik
degerlerini gosterir. o (t) ve o4 (t) her iki sinifa ait aydinlik dagilimindan hesaplanmis
varyans degerleridir. Bir sinifa ait olasilik degeri w;(t), t esik diizeyine gore o simf

icerisinde sayilan piksellerin aydinlik deger olasiliklarinin toplamidir (Denklem 2.4).

wi(O) = ) p(@) 4

Diger smif icin de aym1 bi¢imde olasilik hesaplamasi yapilir. Burada, i aydinlik degerine
sahip pikselin olasilik degeri p(i), i diizeyinde aydinliga sahip olan piksellerin sayisinin

n(i) resimdeki tiim piksellerin sayisina, N, oranlanmasi ile bulunur (Denklem 2.5).
n(i)
p(D) =— (2.5)

Otsu, sinif i¢i varyansi en kiiglik yapmanin smiflar arasi varyans: en biiyiik yapmaya

esdeger oldugunu su bagint1 (Denklem 2.6) ile tanimlamistir.
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o (1) = 0% — 0 (1) = wy (w2 () [p1 (1) — p2(D)]? (2.6)

Bu bagintida, o2 aydinlik dagiliminin tiimiiniin (remin) varyansin gosterir. u, (t), t esik

diizeyine gore birinci sinifin ortalama siklik degeridir ve bu ortalama

(® =) px() 2.7)
i=0

Bagintis1 ile hesaplanir. Burada x(i), i aydinlik siddetinin sikligin1 ifade etmektedir.
Yukarida verilen bagintilara uygun bicimde w, (t) ve u,(t) degiskenleri de hesaplanir.
En uygun esik diizeyini arastirmaya, Denklem 2.6’de verilen amag fonksiyonu en biiyiik
yapan esik diizeyi bulununcaya kadar devam edilir. Bu arastirma yonteminin

algoritmasi asagida verilen temel igslem basamaklari ile 6zetlenmistir.

1. Resmin aydinhik siklik dagilimim olustur ve her bir aydinlik diizeyinin bu

dagilima gore bulunma olasiligini hesapla.

2. Smuf olasiliklarinin (w;(0), w,(0)) ve ortalamalarinin (u4(0), u,(0)) ilk deger

atamalarinm yap.

3. t = 1’den baslayarak dagilimda bulunan en biiyiik aydinlik seviyesine kadar

biitiin aydinlik degerlerine asagidaki hesaplamalar1 yap.

a. Simf olasiliklarin1  (wy(t), w,(t)) ve ortalamalarim (uq(t), u,(t))

hesapla.
b. Siniflar aras1 varyans degerini o (t) hesapla.

4. En biiyiik o2 (t) degerini veren t esik diizeyini se¢ ve boliitlemeyi bu esik

diizeyine gore yap.



31

Algoritmadan da anlasilacag: iizere, Otsu esikleme yOntemi arastirma uzayinda tiim
olasiliklar1 arayan bir yontemdir. Ancak sadece birinci ve ikinci moment diizeyinde
hesaplamalar icerdiginden karmasasi azdir. Parametrik bir yontem olmamasi nedeniyle

kolaylikla genellenebilen bir yontemdir [52, 53].

2.2. Boliitleme Yontemlerinin Gorsel Sinamasi

Boliitleme amaciyla; kullanim1 kolay olan, kullanicidan giris parametresi istemeyen ve
hizli sonu¢ {iretebilen danismansiz bir bdliitleme yOnteminin uygulanmasi
hedeflenmistir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan danmismansiz boliitleme yaklasimlari

asagida verilen islem basamaklarindan olugsmaktadir (Sekil 2.1).

Otomatik
Esikleme
Yontemi

Griton
Donusimu

Renkli Sayisal
Resim

ikilik Sayisal
Resim

Bigimbilim
islemleri

*RGB renk ¢ YIQ renk uzayinin e Hedef iki sinif e Acma islemi, 12 ¢Ostrojen alicisi
uzayinda Y kanalinda var, cikis resmi piksel yaricaph pozitif ve negatif
2048x1536x24 2048x1536x8 siyah beyaz ikilik  disk bigimli hiicre gekirdekleri
bitlik resim bitlik resim resim yapisal elementle beyaz, diger doku

o Ostrojen alicisi  *Bagl bilesen kesimleri siyah
pozitif ve negatif  hesaplama renkte.

hicre cekirdekleri oBjcimsel boyut
siyah, diger doku slizgecinin
kesimleri beyaz  uygulanmasi (300
renkte. piksel< boyut
<3000 piksel)

Sekil 2.1. Hiicre ¢ekirdegi boliitleme islem basamaklari

Boliitleme yontemleri genel olarak piksel tabanli, kenar se¢gme tabanli ve bolge tabanl
olarak simniflandirilabilir [54]. Kullanilan tibbi resimler 2048x1536x24 piksel
boyutundadir. Biiyiik boyutlu giris verisi resimler dikkate alindiginda, tercih edilen
boliitleme yonteminin az islem yiikii olmasi ve ayrica Onceden bir egitim verisi
gerektirmemesi Oonemlidir. Ciinkii islem karmasasi ve baslangi¢ veri ihtiyact arttikca

sistemin pratikte kullanim degeri azalmaktadir.

Boliitleme asamasinda oOncelikle RGB renk uzayinda kaydedilmis 2048x1536
boyutunda ve her pikselin 24 bitlik bilgi ile temsil edildigi JPEG sikistirmali resim, 8

bitlik bir griton resme doniistiiriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan 6strojen alici
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boyamasim gosterir renkli 6rnek bir RGB resmi Sekil 2.2°de ve bu resmin elde edilen

griton doniisiimii Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

Sekil 2.3. Griton doniisiimii
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Griton doniisiimii esnasinda, RGB renk kanalinda her bir renk bileseninin
agirlandirilmig ortalamasi kullanilir (Griton= 0.2989R + 0.5870G + 0.1140B). Bu
ortalama, YIQ renk uzayinda Y bilesenidir. Y bileseni renkli goriintiilerin siyah beyaz

televizyonlarda gosterilmesinde kullanilmaktadir [55].

Boliitleme isleminde, griton doniisiimiinden sonra otomatik esikleme yontemi devreye
girer. Esikleme islemi, griton resim igerisinde nispeten koyu renkli olan hiicre
cekirdekleri ile diger doku kesimlerini ayirt etmeyi amaglar. Esikleme igslemi sonunda,
belirli bir aydinlik esik seviyesine gore griton resim ikilik siyah beyaz resme doniisiir.
Karar esik seviyesi olan aydinlik degeri kullanilan boliitleme yontemine gore farkli
olabilir. Esikleme asamasinda Ostrojen alict varligi pozitif ve negatif hiicre ¢ekirdekleri
arasinda bir ayrim yapilmaz. Sadece hiicre cekirdekleri boliitlenerek diger doku
kesimlerinden ayrilir. Bu yoniiyle boliitleme islemi, aydinlik seviyesine bagli olarak
karar veren iki sinifli bir siniflama olarak diisiiniilebilir. Ornek griton resim iizerinde

Otsu esikleme sonrasinda elde edilen ¢ikti resim Sekil 2.4’te gosterilmigtir.

Sekil 2.4. Esikleme islemi ciktis1 olan ikilik resim
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Esikleme isleminin ¢iktis1 olan resimde hiicre ¢ekirdekleri siyah, diger doku kesimleri
beyaz renklidir. Otomatik esikleme yontemleri aydinlik diizeyi diisiik (koyu renkli)
hiicre ¢ekirdeklerine siyah, aydinlik diizeyi nispeten yiiksek diger doku kesimlerine
beyaz renk atamasi yapar. Bicim bilim islemcileri uygulanmadan 6nce, esikleme ¢iktisi
ikilik resim aydinlik diizeyi bakimindan terslenir. Boylece bigimsel islemcilere hedef

teskil eden hiicre ¢ekirdekleri beyaza, diger doku kesimleri siyah renge doniisiir.

Boliitlemenin son islem basamaginda bi¢imbilim islemcileri uygulanir ve resim
tizerinde bagli bilesenler hesaplanir. Resim {izerinde kaynasan, c¢apakli nesnelerin
varligim1 ortadan kaldirmak i¢in 12 piksel yaricapli disk bicimli bir yapisal element
kullanilarak bi¢imsel acma islemi resme uygulanir. Daha sonra, resim iizerinde baglh
bilesenler hesaplanarak her bilesen bir hiicre ¢ekirdegi olarak kaydedilir. Kii¢iik boyutlu
stroma hiicre cekirdeklerini elemek ve hiicre cekirdeklerinin kaynagsmasiyla olusan sira
dis1 biiyiikk boyutlu bilesenleri ortadan kaldirmak i¢in bi¢cimsel boyut eleme uygulanir.
Buna gore, boyutu 300 pikselden kiiciik ve 3000 pikselden biiyiik olan bilesenler elenir.
Bu degerler deneyime bagl olarak tespit edilmistir. Ornek resim iizerinde, bagh bilesen
hesaplama sonrasinda ayrica bir dosyaya kaydedilen bagh bilesenleri gosterir resim ve

nihai boliitleme ciktis1 asagida Sekil 2.5°te verilmistir.

Sekil 2.5: Bagli bilesen hesaplama ¢iktisi resim
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Boliitleme asamasinda, kullanilacak esikleme yoOnteminin se¢cimi deneyime dayali
olarak yapilmistir. Secilen yontemlerin  karsilastirilmas:t  gorsel sinama ile
gerceklestirilmistir. Ornek bir resim iizerinde (Sekil 2.2), Otsu esikleme yontemiyle elde
edilen boliimle ¢iktis1 (Sekil 2.6), k—orta nokta obekleme algoritmasi ile elde edilen
boliitleme ciktis1 (Sekil 2.7), su tasimi algoritmasi ile elde edilen boliitleme ciktisi
(Sekil 2.8) gosterilmektedir. Her boliitleme yonteminden sonra, 12 piksel yaricapl disk

goriiniimlii bicimbilim a¢ma islemcisi ikilik resme uygulanmistir.

Sekil 2.6. Otsu esikleme yontemiyle boliitleme ¢iktisi

Elde edilen sonuclar gorsel olarak karsilastirildiginda; k—orta nokta ©bekleme
algoritmas1 boliitleme sonrasinda az sayida hiicrenin boliitlendigi gozlenmistir. Diger
taraftan, sutagimi boliitleme algoritmasinda asirt boliitlemenin gerceklestigi, cok sayida
hiicrenin birka¢ parcaya boliindiigii goriilmiistiir. Bicimsel siizge¢, dokuda bulunan
stroma hiicrelerini incelemeye esas hiicre ¢ekirdeklerinden ayirt etmek icin zorunlu
olarak uygulanmaktadir. Bu durum, sonradan gelecek olan boyuta dayali bi¢cimsel eleme
(300 pikselden kiigiik ve 3000 pikselden biiyiik bilesenlerin silinmesi) isleminin bir¢cok

parcalanmis hiicreyi tiimiiyle ortadan kaldirmasina sebep olmaktadir.



36

Sekil 2.8. Sutasimu algoritmasi ile elde edilen boliitleme ¢iktisi

Otsu esikleme yontemi hizli ve makul sonuglar sergileyebilmektedir. Boyutu
2048x1536x24 piksel olan ornek resim (Sekil 2.2) iizerinde yapilan 20 adet deneme

sonucunda; RGB resmin griton doniisiimii yaklasik olarak ortalama 0.26 (standart
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sapma (.03) saniye, griton resim iizerinde Otsu esikleme yapilmasi1 yaklasik olarak
ortalama 0.05 (standart sapma 0.02) saniye, bi¢cimsel acma-bagli bilesen hesaplama-
bicimsel eleme islem silsilesi yaklasik olarak ortalama 3.44 (standart sapma 0.20)
saniye zaman almaktadir. Diger taraftan, K-orta nokta 6bekleme algoritmasi ile yapilan
boliitleme ortalama 18.15 (standart sapma 0.18) saniye ve sutagimi algoritmasi yapilan
boliitleme islemi aym kosullarda 4.73 (standart sapma 0.10) saniye siirmektedir. Bu
denemeler, 32 bit komut setli Intel Pentium M 1.73 GHz islemcili ve 1.25 GB DDR2
RAM ozelliklerinde 2006 iiretim tarihli bir PC {izerinde gerceklestirilmistir. Bu siireler

bilgisayarin anlik islem yiikiine gore azalis veya artis gosterebilmektedir.

Otsu esikleme algoritmasina dayali hiicre ¢ekirdegi boliitleme yontemi, Ostrojen alict
tanisinda daha 6nce kullanilmistir [35]. Meme kanseri biyopsi orneklerinde Her-2/neu
(c-erbB2) protein alicis1 tanisina yonelik bir calismada hiicre cekirdegi boliitleme
amaciyla Otsu esikleme algoritmasi kullanilmis ve elde edilen sonug¢ sutagimi boliitleme
algoritmasi ile iyilestirilmistir [56]. Immiinohistokimyasal resimlerde Otsu esikleme
algoritmasina dayal1 hiicre ¢ekirdegi boliitleme yontemini oneren bir baska ¢alismada,
Otsu otomatik esikleme algoritmasi sonrasinda béliitlenmis hiicre ¢ekirdeklerinin sekli
ve boyutunda hatalarin olabildigi ancak bu hatalarin tespit edilen hiicre sayisini
etkilemedigi bildirilmistir [57]. Literatiirde belirtilen bu goriisler ve gergeklestirilen
deneyimler dogrultusunda, boliitleme asamasinda Otsu esikleme yOnteminin

uygulanmasi tercih edilmistir.



3. BOLUM

OZNITELIiK ELDE ETME YONTEMLERI

Boliitleme asamasinda tespit edilen hiicre cekirdeginden bu boliimde agiklanan dl¢iitlere
gore Oznitelikler iiretilir. Bu tez caligmasi kapsaminda her bir hiicre cekirdeginden

toplamda 144 adet 6znitelik ¢ikarilmistir.

Uretilen 6znitelikler birinci dereceden istatiksel Oznitelikler, es olusum matrisi
oznitelikleri, Laws desen enerji Oznitelikleri ve dalgacik doniisiimii 6znitelikleri olarak
gruplandirilmigtir. Oznitelik tiiriine gore hesaplanan 6znitelik sayist Sekil 3.1te

gosterilmistir.

Griton K'rr&::‘zﬁnk Yesil Renk Kanali Mavi Kanali Renk
Oznitelikler R Oznitelikler Oznitelikler
Oznitelikler
Birinci Birinci Birinci Birinci
dereceden dereceden dereceden — dereceden
istatiksel (6) istatiksel (6) istatiksel (6) istatiksel (6)
Es-olusum Es-olusum Es-olusum Es-olusum
matrisi (8) matrisi (8) matrisi (8) matrisi (8)
Laws desen Laws desen Laws desen Laws desen
enerji (14) enerji (14) enerji (14) enerji (14)
Dalgacik Dalgacik Dalgacik Dalgacik
dontsimi dontsimii dontsimii — donlsimii
enerji (8) enerji (8) enerji (8) enerji (8)

Sekil 3.1. Her bir renk kanalinda iiretilen 6zniteliklerin tiirii ve sayisi
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Her bir Oznitelik tiiriinde hangi Ozniteliklerin hesaplandig1 Sekil 3.2°de 6zet olarak
verilmistir. Bu bolim igerisinde tiirline gore Ozniteliklerin hangi bagintilarla
hesaplandig1 aciklanmaktadir. Ozetle, her bir hiicre cekirdeginden toplamda 144 adet

Oznitelik ¢ikarilmistir.

Birinci derece .. . Dalgacik
. Es-olusum matrisi Laws desen enerji PP ..
istatiksel donlslimu eneriji

ortalama saciima
aydinlik

[ (KSM5 + M5K5) | Il ogete -I gaa
[ (NSM5 + MI5N5) | aklastirmasi

enerji C(S5MB + M555) | O e
karsithk [ (D5SM5 + M5D5) | olce tela galcl
karsithk [ (N5K5 + K5N5) | &l ilesemt

[ (D5K5 + K5D5) | kosegen bileseni
dguincu ic ilinti [ (S5N5 + N5S5) |
moment [ (D5N5 + N5D5) | aklastirmasi
i TR
benzemezlik [ ) | ey bilecent

AT olcekte dalgaci
e ENEICEPINN |
SR bl
SRS | (D5D5*2) | kdsegen bileseni

Sekil 3.2. Oznitelik tiirleri ve hesaplanan 6znitelikler

Ayrica, ilinti tabanli 6znitelik eleme yontemi sayesinde 144 adet Oznitelik icerisinden
ayirt etme kabiliyeti en yliksek olan 11 adet Oznitelik secilmistir. Kullanilan ilinti
tabanli 6znitelik eleme yontemi bu boliim icerisinde tanitilmaktadir. Secilen bu 11 adet
oznitelik, siniflayici modelin giris degiskenlerini olusturmaktadir. Bu sayede, siniflayict
girisinde azalan giris degiskeni miktarina karsin siniflama basariminda artig

hedeflenmistir.

Siniflama isleminde, Oznitelikler siniflayict modelin giris degiskeni olacagindan,
siniflama basarimini diisiirmeden siniflama modelin islem yiikiinii azaltmak ve bu yiikii
uygulanabilir diizeye diisiirmek gereklidir. Ayrica, mevcut 6znitelik toplulugunda hangi
Ozniteligin ayirt etme kabiliyetinin iistiin oldugu tez caligmasini 6nemli bir amacidir. Bu

nedenle, temel bilesen analizi vb. mevcut 6znitelik degerlerini degistiren yaygin boyut
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azaltma yoOntemleri yerine smiflayicidan bagimsiz olan ve mevcut 0Oznitelik
toplulugunda en etkili ayirt edici Oznitelikleri secmeyi amaclayan bir 6znitelik eleme
yontemi bu tez ¢alismasinda kullanilmistir. Kullanilan 6znitelik eleme yontemi siizgeg
tiriinde bir Oznitelik eleme yontemidir ve ilinti tabanli bir yaklasimla secilecek

Ozniteliklere karar vermektedir.
3.1. Birinci Dereceden istatiksel Oznitelikler

Birinci derece istatiksel Oznitelikler; renk kanallarina, renk kanallarinda siklik
dagilimindan (histogram) elde edilen istatiksel verilere dayanir. Bu ¢alismada kullanilan
ve siklik dagilimindan elde edilen istatiksel Oznitelikler sunlardir; ortalama aydinlik,

karsithik, yumusaklik, iiclincii moment, enerji ve diizensizliktir [51].

Gri ton degerlerini ifade eden rastgele degisken z olsun ve her z aydinlik seviyesi p(z;)
siklik dagilimi ile ifade edilsin (i = 0,1,2,3,...,L — 1) ve L, farkli aydinlik seviyelerini

gosteren bir say1 olmak iizere z’ nin aydinlik ortalamasi m

L1 3.1
m = Z z; p(2;)
i=0

bagintis1 (Denklem 3.1) ile hesaplanir. Ortalama aydinlik degeri etrafinda n’inci

moment

L=1 3.2)
() = ) (i = m)" p(z)
i=0

bagintist ile belirlenir (Denklem 3.2). Burada sifirinci momentin 1 (¢, = 1) ve birinci
momentin 0 (¢, = 0) oldugu goriilmektedir. Ancak ikinci moment aydinlik dagiliminin
varyansini gosterir. Varyansin karekokii olan standart sapma, aydinlik dagiliminda

ortalama karsithigin bir 6l¢iisiidiir (Denklem 3.3).
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0 =z(2) (3.3)

Yumusaklik resim bolgesinde goreceli olarak aydinlik gecislerinin yumusakligini ifade
eder (Denklem 3.4). Sabit aydinlik degeri olan bolgede R degeri O olur, aydinhik
degerlerinde sapmalarin ¢ok oldugu bolgede bu deger 1 sinirina yaklasir. Uygulamada
bu 6lgiit icinde kullanilan sagilma (varyans), u,(z), (L — 1)? degerine boliinerek

normallestirilir.

1 (3.4)

Ugﬁncﬁ moment, U,(z), aydinlik sikhk dagiliminda carpiklifin bir Olgiisiidir. Simetrik

aydinlik dagiliminda bu deger 0, saga kayan dagilimda bu deger pozitif ve sola kayan dagilimda
bu deger negatif olmaktadir (Denklem 3.5).

L1 3.9
ks@) = Y (2 —m)* p(z)

=0

Diizgiinliik olgiitii tiim gri ton degerleri esit oldugunda maksimum degerini alir
(Denklem 3.6). Uciincii moment p3(z), (L — 1)? degerine boliinerek normallestirilir.

Diizensizlik olgiitii gri ton dagiliminda rastgeleligin matematiksel bir ifadesidir

(Denklem 3.7).

(3.6)

L-1
U=> @)
i=0
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L-1 (3.7)
e=— Z p(z;)log,p(z;)
i=0

Bu oznitelik oOlciitlerinden faydalanarak, RGB ve gri ton kanallarin her birinden 6 adet

olmak iizere, toplamda 24 adet birinci dereceden 6znitelik elde edilmistir.
3.2. ikinci Dereceden Istatiksel Oznitelikler
3.2.1. Birliktelik Matrisi Oznitelikleri

Birinci derece oznitelikler sadece bir aydinlik degerinin resimde var olusunu ve olu
sikligin1 gosterir. Cesitli aydinlik degerinde piksellerin resimde birlikte konumlanmasi
veya bir araya gelis siklig1 hakkinda fikir edinmek icin birliktelik (es-olusum) matrisleri

resim lizerinde hesaplanir.

Siklik dagilimi ve birliktelik matrisi arasindaki farklilik su sekilde aciklanabilir.
Birliktelik matrisi, bir resimde belirli bir yonde ve uzaklikta bir araya gelen piksel
degerlerinin siklik dagilimini gosterir bir matristir. Tek boyutlu siklik dagilimi, diger
adiyla histogram, bir resimde belirli bir aydinlik siddetinin ne kadar siklikla var
oldugunu gosterirken, birliktelik matrisi belirli bir piksel ikilisinin ne siklikla var
oldugunu gosterir. Siklik dagilimi tek boyutlu bir veridir, birliktelik dagilimi iki boyutlu
bir veridir. Siklik dagilimi, resmin aydinlik degerlerinin tek basina varligi hakkinda
bilgi verirken, birliktelik dagilimi resimde aydinlik degerlerinin birlikte yerlesimi
hakkinda bilgi verir. Birliktelik dagiliminin verdigi bilgiler iki boyutlu yerlesim veya

dizilimi gosteren bilgilerdir.

Birliktelik matrisini tanimlayan ve bu matris {izerinden desen Ozelliklerinin
hesaplanmasini 6neren Haralick ve arkadaslari, bu matris icin kendi makalelerinde gri-

ton yerlesimi bagimlilik matrisi adlandirmasini kullanmiglardir [58].

Bir gri ton resmin N, ve N,, pikselden olusan dikdortgen yapida bir kesitten olustugunu

varsayalim. Bu resimde, piksellere ait gri ton aydinlik degerleri N, ayr aydinlik
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diizeyinde orneklenmis (bu diizeylerden en yakin olana atanmis) olsun. Matematiksel
olarak birliktelik matrisi P(i,J,d,0°) ; yatay eksende (0° yoniinde) ve birbirlerine d
adet piksel adimiyla tanimli uzaklikta komsulugu olan i ve j aydinlik degerlerinde iki

pikselin birlikte olma sayis1 asagidaki gibi tanimlanir (Denklem 3.8) [58].

P(i,j,d,0°) = adet{((k, 1), (m,n)) € (NyxNg)|(k —m)
=0,/l-n|l=4d,I1(k,)) =i,1(mn) = j} (3.8)

Bu yaklagimla olusturulan birliktelik matrisi iizerinde p(i,j) = P(i,j,d,0°)/R olmak

tizere (R normallestirme sabitidir.) asagida verilen desen 6znitelikleri elde edilmistir.

Ng Ng 3.9)
sagilma = " 3 (i = W p(i.j)
i=1 =1
Ng Ng
enerji = z:z:p(i,j)2 (3.10)
i=1j=1

Ng—l Ng Ng
karsithk = z n? {ZZp(i,j) Ji—jl=n (3.11)

n=0 i=1j=1

Ng-1

Ng-1_.. ..
2o X2y Dp()) — pxity
050y

(3.12)

ilinti =

[linti hesaplamasinda kullanilan u, |, Uy, Ox ve g, swrastyla py(i) ve p,(j) olasilik

dagilimlarindan elde edilen ortalama ve standart sapma degerleridir. Bu dagilimlarin

hesaplanmasi agagida gosterilmistir.
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Ng

px( =) P(@)) (3.13)
)
Ng

py() = ZP(i,j) (3.14)
i=1

Haralick ozelliklerinin bir kismi; tekdiizelik, karsitlik, engebelik, diizgiinlik gibi
tamimlara karsilik Olgtimler yapmaktadir. Diger bazi ozellikler dogrudan bir desen
durumu tamimlamazken farkli desenlerin karsilastirilmasinda sayisal bir ayrim
saglamaktadir [58]. Bu Ozniteliklerin yani sira kullanilan diger birliktelik matrisi

Oznitelikleri; ic-ilinti, benzemezlik, diizensizlik, tekdiizelik asagida verilmistir [59].

Ng Ng

i¢ilinti = z Z(ij)p(i, ) (3.15)

i=1j=1

Ng Ng

benzemezlik = Z Eli —jlp@i, ) (3.16)

i=1j=1

Ng Ng

diizensizlik = — Z 2 p(i, Dlog (p(i, )) (3.17)

i=1j=1

Ng Ng

tekdiizelik = z Z ) (3.18)

i=1j=1
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Siklik dagilimimin ¢oziiniirligli, siklik miktart aranan farkli aydinlik seviyelerinin
sayisina baghdir. Benzer bicimde birliktelik dagiliminin ¢oziiniirligl, birlikteligi
arastirilan farkli aydinlik seviyelerinin sayisina bagl olmaktadir. Bu calismada gri ton
resim 8 farkli gri ton seviyesine gore Orneklenmis (Ny=8) ve her bir resim igin 8x8
boyutunda bir birliktelik matrisi hesaplanmistir. Bu hesaplama siirecinde, hedef piksel
ve bu pikselin yatay dogrultuda (0°) ve 1 adim (d=1) yamindaki piksellerin aydinlik
degerlerine bakilarak birliktelik matrisinde farkli aydinlik ikililerine ait siklik degerleri

sayillmstir.

Ozetle, birliktelik matrisi iizerinde 8 ayri Oznitelik; sacilim, enerji (agisal ikinci
moment), karsitlik, ilinti, [58]; ic-ilinti, benzemezlik, diizensizlik, tekdiizelik [59]
hesaplanmistir [60, 61]. Sonucta, RGB ve gri ton renk kanallarina ait birliktelik
matrislerinin her birinden 8 adet olmak {izere toplamda 32 adet ikinci derece 6znitelik

birliktelik matrisleri tizerinden hesaplanarak kullanilmistir.
3.2.2. Laws Desen Enerji Oznitelikleri

Bir resimde bazi karakteristik Ozelliklerin (miktar, kenar, nokta, salinim ve damla)
ortaya cikarilmasi i¢in kiiciik evrisim maskeleri kullanilabilir. Tipik olarak asagida
verilen tek boyutlu (1-B) 5 elemanli maskeler bu amaca yonelik olarak secilir [54, 62].
Tablo 3.1°de her bir fiziksel kavramin temsil ettigi fiziksel hal tek boyutlu 5 elemanlh

matris tizerinde matematiksel olarak tanimlanmustir.

Tablo 3.1. Laws desen maskeleri

M5=1[1 4 6 4 1 ], M=miktar

K5=1[-1 -2 0 2 1 ], K=kenar
N5=[-1 0 2 O -1 ], N=nokta
S5=[-1 2 0 -2 1], S=salimmm
D5=[1-4 6 -4 1], D=damla

Her bir tek boyutlu matrisi bir bagka 1-B matris ile evrisim islemine tabi tutarak iki

boyutlu (2-B) maskeler elde etmek miimkiindiir. Olusan 2-B maske, kendisini meydana
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getiren her iki 1-B matrisin fiziksel Ozelliklerini temsil eder. Boylece, 5 adet 1-B
maskeyi ikili gruplar halinde evrisim yaparak toplamda ¢ok sayida 2-B maske elde
edilir. Ornegin, K585 hem kenar hem de salinim ozelliklerini i¢inde barindiran 5x5
boyutlu 2-B bir maskedir ve bu maske, 1-B dikey K5 ile 1-B yatay S5 matrislerinin

evrisiminin sonucudur.

Yon bilgisinin 6nemli olmadig1 uygulamalarda, aym1 1-B maskelerin farkli dikey ve
yatay konumu ile olusturulan benzer 2-B maskeler toplanarak yon bilgisinden bagimsiz
toplamda 15 adet maske ede edilebilir. Bu calismada, M5MS5 maskesi disinda kalan 14
adet 2-B maske kullamilmistir. M5SMS maskesi ile olusturulan resmim aydinlik
ortalamas1 sifirdan farklidir, bu maskenin diger maskelerle olusturulan resimleri
normallestirme amaciyla kullanilmasi ve onun disinda hesaba katilmamasi tavsiye
edilmektedir [62]. RGB ve gri ton kanallarindan her birinden 14 adet olmak iizere
toplamda 56 adet Laws desen resmi iiretilmistir. Daha sonra bu resimlerin her birinden

Denklem 3.19°da tanimlanan enerji 6zniteligi hesaplanmistir.

M-1IN-1

. 1 2
E =— , )
nerji VN ZZ]’ (x,y) (3.19)

x=0 y=0

Burada; f(x,y), MxN boyutlu olan f resminin x ve 1y ile pikselleri indekslenen

aydinlik degeridir. Enerji Ozniteliginin elde edilmesinde, sadece hiicre c¢ekirdeginin

ceperi icerisinde kalan piksel degerleri hesaba katilmstir.
3.2.3 Dalgacik Doniisiimii Enerji Oznitelikleri

Eger bir resmin Oriintiisiinde, periyodiklik, kendine benzerlik, siireksizlik gibi 6zellikler
mevcutsa o zaman resmin frekans iceriginde ayiric1 6znitelikler elde edilebilir. Bu amacg

dogrultusunda ¢alismada 2-B dalgacik doniisiimii kullanilmistir.

Bu doniisiim, dalgacik adi verilen otelenmis ve Olceklenmis dikgen fonksiyonlarin
dogrusal toplamu tiiriinden resmi ifade eder. Fourier doniisiimlerinden farkli olarak bu

doniisiim, zaman ve konum ekseninde Olceklenebilir. Bu sayede, bir resmin frekans
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icerigini farkli Olgeklerde konumsal yerlesimi bilgisini kaybetmeksizin gdrmek

mumkindiir.

Dalgacik doniisiimiinii hesaplamak amaciyla bir dlgekleme ¢(x,y) ve bir de dalgacik
v (x,y) fonksiyonu kullanilir. Tek boyutlu sonug iireten @(x).¢(x) carpimini disarida

birakmak kaydiyla, 6lcek ve dalgacik fonksiyonlarimi carparak asagida verildigi gibi
cesitli 2-B dalgacik fonksiyonlar iiretilebilir.

P(x, y) = p(x)p(y) (3.20)
' (x,y) =w(x0)e(y) (3.21)
' (x,3) = @Y (y) (3.22)
v (x,y) =y p(y) (3.23)

Ortaya cikan farkli dalgacik fonksiyonlari, cesitli yonlerde aydinlik degisimini ifade
eder. Olgekleme fonksiyonu, ¢(x, y), diisiik frekans bilesenleri ¥ (x,y), w" (x,y) ve

w”(x,y)sirasiyla yatay, dikey ve kosegen yoniinde yiiksek frekans bilesenlerinin

varligint olcer.  Yukarida verilen c¢arpimlar sonucu elde edilen 2-B dalgacik

fonksiyonlar1 asagidaki bicimde gosterilir.

@ n (%) =202 x—=m2" y—n) (3.24)

Va6 ) =229 (2 x—m2" y—n), i={H,V,D} (3.25)
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Denklem 3.25°de, i yatay (H) , diisey (V) ve kosegen (D) yoniinii ifade eden ve sayisal
olmayan bir indekstir. Bu fonksiyonlar verildiginde, MxN boyutlu f(x,y)

fonksiyonunun 2-B ayrik dalgacik doniistimii

1 M-1N-1
W, (j,,m,n)= fxye. .. (xy) 3.26
p\JO MN == ¢J{)~ > ( )
) 1 M-1N-1 )
W, (j,m,n)= feaws,,(x,y)i={H,V,D} (3.27)
MN x=0 y=0

olarak tanimlanir. j, keyfi bir baslangi¢ 6lgegi olup W, (jy,m,n) katsayilart f(x,y)
fonksiyonunun j, Olgeginde dalgacik doniisiimii yaklastirmasidir. in( Jj,m,n)

katsayilar1 j = j, Olceginde sirasiyla yatay, diisey ve kosegen detaylarini tanimlar [51].

Bu caligmada, 2 farkli olcekte asil resmin toplam 8 farkli dalgacik doniisiimii
olusturulmus, her bir doniisiimiin Denklem-3.19’de verildigi gibi enerjisi hesaplanarak
Oznitelik olarak kaydedilmistir. Boylece, RGB ve gri ton kanallarin her birinden 8 adet

olmak iizere toplamda 32 adet dalgacik doniisiimii enerji 6zniteligi elde edilmistir.
3.3. Oznitelik Secimi

Her bir hiicreden 144 adet olmak iizere egitim veri kiimesinde bulunan 384 hiicreden
toplamda 55296 adet Oznitelik hesaplanarak calismanin sonraki asamalarinda

kullanilmak tizere kayit altina alinmistir.

Oznitelik elde etme islemlerinin sonucunda smiflayicilarn girisine verilmek iizere 144
adet Oznitelik hesaplanmistir. Ancak giris veri kiimesinin bu kadar yiiksek sayida olusu
siniflama isleminin hem zamanini hem de islem karmasasimi arttirmaktadir. Ayrica
siiflayici egitim veri kiimesinde veri miktar1 (384) ile degisken sayist (144) arasinda da

smiflayict basarimi bakimindan bir iliski bulanmaktadir. Genellikle veri miktarinin
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degisken saymin 10-30 kati olmasi gerektigi belirtilmektedir [63, 64]. Degisken
sayisinin ¢ok olmasi halinde siniflayici asir1 6grenme hatasina diisecektir, az olmasi
halinde ise siniflama basarimi olumsuz etkilenebilir. Bu bilgiler dikkate alindiginda
siiflayici giris veri miktarinin azaltilmas: gerektigi aciktir. Bu nedenle ¢alismada ilinti
tabanli bir Oznitelik eleme yontemi kullanilmistir. Bu sayede, Sekil 3.3’te goriildiigii
gibi siniflayic i¢in kullanilacak veri giris uzayr 144 degiskenden sadece 11 degiskene
distiriilmiistiir. Elde edilen 11 adet secilmis Oznitelik ve segilen Ozniteliklerin

kisaltmalar1 Sekil 3.4’te listelenmistir.

24 adet aydinlik tabanl,
120 adet desen tabanli, ilinti Tabanl Oznitelik

2 adet aydinlik tabanli,

9 adet desen tabanli,

toplamda 144 adet Eleme Yontemi

oznitelik

toplamda 11 adet

oznitelik

Sekil 3.3. Oznitelik eleme islemi sonucu

Secilmis Oznitelik Alt Kiimesi

eOrtalama aydinlik kirmizi renk kanalinda (R-Avint)

eOrtalama aydinlik mavi renk kanalinda (B-Avint)

eBirliktelik matrisi tekdizeligi kirmizi renk kanalinda (R-Hom)

Birliktelik matrisi ic-ilinti mavi renk kanalinda (B-Auto)

eDalgacik donltstimu birinci 6lgcekte resim yaklastirmasinin enerjisi kirmizi kanalda (R-EnAp1)
eDalgacik dontisim ikinci 6lgekte resim yaklastirmasinin enerjisi kirmizi kanalda (R-EnAp2)
eDalgacik donlsiimi birinci 6lgcekte resim yaklastirmasinin enerjisi mavi kanalda (B-EnAp1)
eDalgacik donlstim ikinci 6lgekte resim yaklastirmasinin enerjisi mavi kanalda (B-EnAp2)
eDalgacik dontsum ikinci 6lcekte kosegensel detay resim enerjisi mavi kanalda (B-EnDg2)
*R5L5 Laws desen maskesi sarmasim enerjisi kirmizi renk kanalinda (R-R5L5)

eE5L5 Laws desen maskesi sarmasim enerjisi mavi renk kanalinda (B-E5L5)

Sekil 3.4. Oznitelik eleme sonucunda secilen 11 adet 6znitelik ve kisaltmalar
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Bu tez calismasinda kullanilan ilinti tabanli eleme yonteminin dayandig: hipotez sudur;
“lyi bir Oznitelik alt kiimesi sinifla yiiksek fakat kendi aralarinda diisiik ilinti gosteren

Oznitelikleri icerir” [65]. Denklem 3.28’de tanimlanan bu yontemde,

krc:f

Fayda; = — (3.28)
Jk+k(k=Dr,

Fayda,, k adet Oznitelik igerisinden olusturulan bir § Oznitelik alt kiimesinin

degerinin bir oOlciisiidiir. E Oznitelik ile sinmif arasinda ortalama ilinti degeridir ve g

Oznitelik-6znitelikler arasinda ortalama ilinti degeridir. Eger, iki 6znitelik birbirleri ile
yiiksek ilinti gosterirse bu Ozniteliklerin ikisini birden kullanmaya gerek yoktur, bir
tanesi atilabilir. Bu esitlikte, pay bir grup Ozniteligin simfit tahmin kabiliyetini
gosterirken payda Oznitelikler arasinda ne kadar fazlalifin oldugunun Ool¢iisiidiir.
Gercekte yukarda verilen formiiliin Pearson’in ilinti formiiliinde degiskenlerin

standartlastirilmis hali oldugu ifade edilmektedir [65].

Cok sayida 6zniteligin birlesik sacilimi, (Denklem 3.29) bagintis1 ile tanimlanmaktadir

[66].

Bu bagintida; gy, birlesik sagilmayi, ¢ ortalama sagilmay1, k Oznitelik sayisini, 770705
ortalama es sagilmayi ifade eder. Bir es sac¢ilma matrisinde k adet sag¢ilma degerinin
(matris kosegeninde bulunan eleman sayisi) ve k(k — 1) adet es sagilma degerinin
(kosegen dis1 elemanlarin sayisi) hesaplanmis oldugu hatirlanirsa Denklem 3.29
bagintis1 daha kolay anlagilabilir. Burada, o5 tek bagina bir 6znitelik sagilmasini, 7r¢
degiskeni ise ikili olarak Oznitelikler arasinda ortalama ilinti degerini gostermektedir.
Eger, Oznitelik degisken degerleri standart Z puanlamasina gore standartlastirilmis ise

ortalama sagilma ¢ ve her bir Ozniteligin tek basina sagilmasi oy sayisal 1 degerini
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alacagindan Denklem 3.29 bagintis1i asagida verildigi bicimde sadelestirilebilir

(Denklem 3.30).
op =k + k(k — 1755 (3.30)

Bu bilgi ile Denklem 3.28 bagintis1 degerlendirildiginde, bagintinin payinda bulunan
ortalama Oznitelik sinif ilintisinin, paydada bulunan birlesik toplam sag¢ilmaya
oranlandig1 fark edilebilir. Bagint1 bu haliyle Pearson’1n ilinti formiiliine benzemektedir.
Ancak farkli olarak bagintinin payinda bulunan k katsayisi, ayn1 siniflama kabiliyetini
vermesine karsin Oznitelik sayisi fazla olan 6znitelik alt kiimesinin tercih edilmesini

saglamaktadir.

Denklem 3.28’de verilen Olciite gore bir Oznitelik kiimesinin degerinin Olgiilmesi i¢in
iki Onemli ilinti degiskeninin,7rr ve T f , incelenen Oznitelik kiimesi lizerinde
hesaplanmas1 gerekmektedir. Sayisal veride ilinti kolaylikla hesaplanabilmektedir.
Ancak, hem sembolik (nominal) hem de sayisal veri tiirleri arasinda ilintinin tekdiize bir
yaklagimla belirlenebilmesi amaciyla simetrik diizensizlik adi verilen bir kazang
bagintist kullanilmaktadir [65]. Bu kazang¢ katsayisi, bir Oznitelikteki diizensizlik
durumunun bir bagka Oznitelik bilindiginde ne kadar degistiginin gostergesidir. Bu
kazang katsayisin1 hesaplamada temel fikir sudur: Gozlenen bir 6zniteligin degerleri
ikinci bir Oznitelige gore tasnif edildiginde (kiimelendiginde), birinci Ozniteligin
diizensizlik degerinde bir azalma olursa iki Oznitelik arasinda bir ilinti oldugu kabul

edilir.

Bir Y Oznitelik degiskeni, y € Y olmak iizere, y degerlerinden olustugunda, Y

Ozniteliginin i¢inde barindirdig: diizensizlik,

H(Y) = - Z p(¥)log,(p(»)) (3.31)

yEY
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bagintisi ile hesaplanir (Denklem 3.31). Gozlenen Y 6zniteliginin degerleri ikinci bir X

Ozniteligine gore tasnif edildiginde Y 6zniteligindeki diizensizlik,

HY|X) = - Z p(x) Z p(yIx)log, (p(y1x)) (3.32)

XEX YEY

Denklem 3.32°de verilen bagintiya gore tespit edilir. Eger Y Ozniteligi, X Ozniteligine
gore kiimelendiginde belirsizlik degerinde bir azalma oluyorsa, o zaman Y ve X

Oznitelikleri arasinda bir ilinti vardir. Bu ilintinin diizeyi,
kazanc = H(Y) — H(Y|X) (3.33)

Denklem 3.33 bagintisi ile hesaplanir. Bu baginti ile hesaplanan ilinti degeri simetriktir.

Dolayisiyla,
kazanc = H(X) — H(X|Y) (3.34)

bagintis1 da (Denklem 3.34) gecerlidir. Simetri, iki Oznitelik arasinda ilintinin
belirlenmesinde dikkate alinmak istenen Onemli bir etkendir. Bu nedenle simetrik
diizensizlik katsayis1 hesaplanirken iki Oznitelik arasinda goriilen kazang sabit 2
katsayis1 ile carpilir. Diger taraftan, diizensizlik bagintisina gore hesaplanan bilgi
kazanci, deger sayis1 fazla olan 6znitelik degiskeni lehine agirlik etkisi olusturmaktadir.
Bu istenmeyen agirlik etkisini dengelemek icin kazang degeri her iki Ozniteligin

diizensizlik toplamina boliiniir. Sonugta simetrik belirsizlik katsayisi,

kazang )

H(Y) + H(X) (3-35)

simetrik belirsizlik katsayis1 = 2 (
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bagintis1 ile belirlenir (Denklem 3.35). Ozetle, bu katsayisi, sembolik iki Oznitelik
arasinda hesaplanmak istenen 7, ilintisidir. Aym bi¢imde, 6znitelik ve simf degiskeni
arasinda ilinti degeri 7y hesaplanabilir. Boylece tiim oznitelikler arasinda ikili olarak ve
her bir Oznitelik ile simif degiskeni arasinda ikili olarak ilinti degerleri hesaplanir. Bu
ilinti degiskenleri, Denklem 3.28’de yerine konarak tek bir Ozniteligin mevcut bir

Oznitelik altkiimesine faydasi, kazang etkisi, ol¢iilmektedir.

Bu tez calismasinda, uygun Oznitelik alt kiimesinin arastirilmasi, ileri dogru se¢me
aramas! yapilarak gergeklestirilmistir. Buna gore once bog bir alt kiime olusturulur.
Daha sonra sirayla her bir 6zniteligin tek basina mevcut kiimeye faydasi arastirilir. En
yiiksek faydayr saglayan oznitelik bog kiimeye eklenerek tek elemanli bir 6znitelik alt
kiimesi elde edilir. Sonra, geriye kalan diger 6zniteliklerin tek tek mevcut alt kiimeye
faydas1 arastirilir. Yine en yilksek fayda saglayan Oznitelik mevcut Oznitelik alt
kiimesine eklenerek secilen oznitelik kiimesi genisletilir. Mevcut 6znitelik alt kiimesinin
genisletilmesine geriye kalan oOznitelikler elde edilen en yiiksek fayda degerini
arttiramaz hale gelinceye kadar devam edilir. Boylece en uygun Oznitelik alt kiimesi

olusturulur ve dznitelik eleme islemi tamamlanmis olur.



4. BOLUM

YAPAY OGRENME VE SINIFLAMA YONTEMLERI

Boliitleme asamasinda immiinohistokimyasal resim iizerinde tespit edilen hiicre
cekirdeklerinin Ostrojen alict (ER) pozitif veya negatif olusuna smiflayict model karar
vermektedir. Bu tez calismasinda kullanilan simiflayici model, Oznitelik eleme
sonrasinda 11 degiskene indirgenen 6znitelik veri kiimesini giris degiskenleri olarak alir
ve ¢ikista ER negatif, ER orta pozitif ve ER giiclii pozitif olmak {izere 3 siniftan birisine
atama yapar (Sekil 4.1).

ER negatif

11 adet oznitelik Hiicre Cekirdegi

(giris verisi) Siniflayict Model S i el

ER gliclli pozitif

Sekil 4.1. Smiflayict giris ve ¢ikisi

Bilgisayar tabanli tami sistemi, tiim hiicre cekirdekleri i¢in siiflayict modelin kararini
alir. Buna gore o resmin temsil ettigi biyopsi 6rnegi hakkinda Allred puan1 hesaplanarak

Ostrojen alic1 durum tanisi elde edilir.
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Tez calismasinin bu boliimiinde siniflayict model olarak basarimi incelenen yontemler
tanitilmistir. Bu yontemler sunlardir; k-orta nokta siniflayici, yaricap taban fonksiyonlu
aglar, k-en yakin komsuluk algoritmasi, destek vektor makineleri, sade bayes
siiflayici, ve fonksiyonel karar agaclari. Bu smniflayict modellerin tani sisteminde

kullanilmasi ile elde edilen bulgular sonraki boliimlerde verilecektir.

4.1. Oklid Uzakhk Olgiitii

Birgok yapay 6grenme yonteminde karar fonksiyonlarinda karar etkileyen olciilebilir
bir etken olarak Oklid uzaklik olciitii kullanmilmaktadir. Bu nedenle, yapay 6grenme
yontemlerinden 6nce kisaca bu uzaklik 6lgiiti sunulmustur. Oklid mesafesi D,
genellikle N boyutlu bir vektor uzayinda mesafe olciimii yapmak icin kullanilir ve
Denklem 4.1°de verilen bagint1 ile tamimlanir. U¢ boyutlu RGB renk uzayinda mesafe

hesaplamasi Denklem 4.2’de gosterilmistir.

D, (v, v,) :”‘71 _‘72” 4.1)

- o N = 2, (= = 2
Dy(v,,v,)= \/(V1,1 Vo) F W, —V,) (V3 =V, 5) “4.2)

Bu esitlikte, v, =[v1,1 Vis Vis ]T olmak {iizere her bir bileseni ile R, G ve B renk

kanallarinda aydmlik siddetini tanimlayan bir vektordiir. RGB renk uzaymda Oklid
mesafesi aydinlik siddeti degisimlerine karsi duyarlidir. Bu yilizden bu yontemin bir
tanima ve siniflandirma araci olarak kullanilabilmesi icin standart bir aydinlatma ortami

icerisinde verilerin elde edilmis olmas1 gerekir [67, 68].

4.2. K-Orta Nokta Algoritmasi

K-orta nokta algoritmas: danismansiz bir 6grenme algoritmasidir [69]. Bu yontem, bir
kiimeyi k adet farkli sinifa ayirmayr hedefler. Bunun i¢in veri kiimesi k& adet merkez
etrafinda Obeklenir. Baslangicta, algoritma bu merkez noktalarin1 rastgele fakat

miimkiin oldugunca birbirinden uzak noktalarda belirler. Daha sonra kiimenin her bir
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noktast mevcut merkezlere olan uzakligi dikkate alinarak kendisine en yakin 6bek
merkezine atanir. Buna gore yeni 6bekler olusturulur. Olusan yeni 6beklerin merkezleri
yeniden hesaplanir ve bir sonraki islem basamagi icin yeni merkezler belirlenir. Bir
dongii icerisinde yeni Obeklerin ve bu Obeklere ait yeni merkez noktalarinin
hesaplanmasina devam edilir. Merkez noktalar1 degismez oluncaya kadar bu dongii

surdiirilir.

Algoritmayi, bir en kiigiik deger bulma problemi olarak tanimlamak miimkiindiir [68].

X ={x,,x,,..x,} olmak liizere simflandirilacak noktalar kiimesini temsil etsin.
V ={v,,v,,..v } kiimesi her bir Obegin -smifin- merkez noktalarin1 gostersin. Bu
durumda K-orta nokta algoritmasinin amag¢ fonksiyonu J(V) asagida verilen karesel

hata fonksiyonu biciminde tanimlanabilir (Denklem 4.3).

J(V)= zzux, - 4.3)

i=l j=1

. L 2 e
Bu amag fonksiyon igerisinde, |x; —viH degeri, x; ve v, noktalan arasindaki Oklid

mesafesinin karesidir. ¢, her bir i siifindaki noktalarin sayisidir. i ’inci merkez noktasi

v, su formiille hesaplanir.
v, =—le.j ,i=1.c 4.4)
C.

Obek merkezi v, nin hesaplanig bicimi Denklem 4.4’de goriildiigii iizere dbek agirhik

merkezinin hesaplanmasina esittir. Algoritma yordami kisaca asagidaki adimlarla

Ozetlenebilir.
Adim-1) Arastirma uzayinda rastgele k adet merkez noktasi belirle.
Adim-2) Her nokta ile bu merkez noktalar1 arasindaki mesafeyi hesapla.

Adim-3) Her noktay1 en kisa mesafe Ol¢iisiine bir merkez noktasina ata.
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Adim-4) Merkez noktalar1 yeni 6beklere gore yeniden hesapla.
Adim-5) Merkez noktalar de§ismez oluncaya kadar adim 2, 3 ve 4’ii tekrarla.

4.3. Yaricap Taban Fonksiyonlu Aglar

Bir merkez noktasindan uzakligina bagh olarak c¢ikis lireten fonksiyonlara yaricap
tabanli fonksiyonlar denir. Giris degiskeni bir vektor olabilir, uzaklik 6l¢iimii genellikle

Oklid mesafesi ile tanimlanir.

Giris vektorii X’in bir ¢ merkezinden uzakligina baglh ¢ikti veren yarigap tabanl bir
uzaklik fonksiyonu @, asagida verildigi gibi gosterilebilir (Denklem 4.5). Burada

|% — ||, Oklid mesafesi olarak belirtilen uzaklig1 ifade eder.

O(%,¢) = @(lIx — €l (4.5)

fletim fonksiyonu, yaricap tabanli fonksiyonlarindan olusan bir sinir agma, Yaricap
Tabanli Fonksiyon Ag1 (RBFN) adi verilir. Bir RBFN yapisinda; giris, ara ve cikis
katmani olarak ii¢ katman bulunur. Tipik sinir aglarindan farkli olarak ara katman sayisi
sadece birdir. Ara katmanda bulunan her bir norona bir tiir yaricap tabanli iletim
fonksiyonu atanmustir. Genellikle, Gauss fonksiyonu yarigap tabanli iletim fonksiyonu

olarak kullanilir.

Bu ag yapisinda, giris katmani sinirlerinin agirhik katsayr degeri yoktur. Ara katman
noronlar1 giris degiskeninin veri uzayinda temsil ettigi noktanin konuma gore ¢ikis
iretirler. Girig verisinin temsil ettigi nokta, néronun yarigap fonksiyon merkezine ne
kadar yakin olursa o kadar biiyiik bir ¢ikis degeri iiretilmektedir. Sonugta her bir
noronun yaricap fonksiyon merkezi degistirilerek giris  verisinin  Gauss
fonksiyonlarindan olusan bir yaklastirmasi yapilmaktadir. Temel bir RBFN aginda ara
katmanda bulunan néron sayisi toplam veri sayisina esittir. Gelistirilmis bir RBFN

aginda noron sayis1 veri miktarindan ¢cok daha az olabilir [68].

RBEN aglar egitim esnasinda; (a) yaricap fonksiyon merkezi ve genisligini (b) ara

katman ve cikis katmani arasinda bulunan sinirlerin agirlik katsayilarini 6grenir. Noron
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sayis1, yaricap fonksiyon merkezi ve varyansi K-orta nokta adiyla bilinen danismansiz
ogrenme yontemi ile belirlenebilir. Daha sonra, yarigap fonksiyon parametreleri sabit
tutularak, sinir agirlik katsayilar1 dogrusal veya logaritmik tabanda dogrusal (logistic)
yaklastirma yontemleri ile hesaplanir. Yaricap taban fonksiyonu parametreleri ve sinir

agirlik katsayr hesaplamalari birbirinden bagimsizdir [70].

Ayrica, Geri Yayilim Algoritmasi’nda oldugu gibi bahse konu tiim parametre degerleri,
hata fonksiyonunun kismi tiirevleri {izerinden en dik inis yontemiyle belirlenebilir [64].
[letim fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu kullanan Sekil 4.2’deki gibi bir ag yapisinda

cikis yaricap fonksiyonu asagida verilmistir (Denklem 4.6).

girig katmami ara katman

Sekil 4.2. Basit bir RBFN ag1

(Bl
2
l

1 - —
- 1E -l

2 of

O:

0;(X)=¢e =exp (— ) (4.6)

Burada 1, i’inci yaricap fonksiyonu merkez noktasim ve ¢/ varyansim gosterir. Giris
degiskeni X vektoriidiir. Elde edilen @;(X) ciktis1, cikis katmam agirhik katsayilar ile

carpilir ve sonucta ag ciktist Denklem 4.7’te verildigi gibi elde edilir.

K

0= Z ow;. 9:(2) 4.7)

i=1
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Burada ow;, cikis katmami sinirlerinin agirlik katsayilarin1 ve o ise ag cikisini ifade
eder. Agirlik katsayilarinin giincellenmesi icin gradiyent vektoriine dayali bir yaklasim
benimsenebilir. Bu durumda hata yiizeyinin agirlik katsayilarina gore gradiyent vektorii

elde edilir (Denklem 4.8).

OE  0E de do
dow; Ode do dow;

=—e.0;(X) =(d—-0).0;x) 4.8)

Tipki MLP aglarinda oldugu gibi; E hata yiizeyini, e hatayi, o ag cikisin1 ve d arzu
edilen ag cikis degerini ifade etmektedir. Hata yiizeyinin bayir vektorii yoniindeki

degerini elde ettikten sonra agirlik katsayisindaki degisim

J0E
Aow; = Mg =) (d —0).9;(X) 4.9)

olarak hesaplanir (Denklem 4.9). Sonugta agirlik katsayilar1 Denklem 4.10 bagintisina

gore hesaplanir.

ow;(n + 1) = ow;(n) + Aow;

= ow;(n) +1n.(d — 0).0;(%) (4.10)

Benzer bicimde danismanli 6grenme yaklasimi ile yar1 ¢ap fonksiyonu merkez noktasi

asagida tammmlanan Denklem 4.11 uyarinca giincellenebilir.

0E _O0E de do 09;(X)
ou, de do 00;(X)" on,

4.11)

Denklem 4.11 bagintisinda yarigap fonksiyonu @;(x)’in yaricap merkez noktasi y;’e

gore kismi tiirevinin

09;(xX) _ 1% — 1l. 9 (%)
ou, a?

L

4.12)
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oldugu (Denklem 4.12) dikkate alinirsa,

— = —e.ow,.
ou, o?

l

OE T
= E=mll o 4.13)

gradiyent degeri Denklem 4.13 bagintist ile elde edilir. Bu durumda, merkez degeri
giincellemesi Denklem 4.14 bagintisina gore ve yeni merkez degeri ise Denklem 4.15

bagintisina gore yapilir.

OF | B
Aﬂi = —T]a =7n.e. OWi'T'Q)i(x) (414)
i

i

wi(n+1) = p;(n) + Ay
1% — |l (4.15)

=p(m) +n.(d - 0)-0Wi-T 0;(xX)

i

RBEN aglarinin zayif tarafi, tiim 6zniteliklere esit agirlik degeri verilmesidir. Uzaklik
Olciitii her Oznitelik icin esit bicimde islemektedir. Bu nedenle RBFN aglarinin ilgisiz
veya etkisiz Ozniteliklerin iistesinden gelmede MLP aglarina gore yetersiz kaldigi
goriilmektedir. Destek Vektor Makineleri (SVM) de aym zayifligi gostermektedir.
Aslinda, Gauss agirlik fonksiyonunu kullanan bir SVM, RBFN aginin 6zel bir tiiriidiir
ve bu tirde 68renim kiimesindeki her bir veri ic¢in bir yaricap fonksiyonu merkezi
konumlandirilmis ve ag ¢ikisi bu fonksiyonlarin dogrusal toplami olarak elde edilmistir.
Bu tiirde sadece baz1 YTF fonksiyonlar1 sifir-olmayan sonuglar iiretir, bu fonksiyonlar

destek vektorleri tizerine konumludur [70].

RBFN aglari, K-orta nokta Obekleme yontemine ve olasilik tabanli sinir aglarina
benzerlik gostermektedir. Olasilik tabanli aglar her bir giris verisi i¢in ara katmanda ayr1
bir noron kullanirken RBFN aglar1 giris verisine oranla daha az sayida néron

kullanmaktadir.
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4.4. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

4.4.1. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Tahmini

Danigsmanli 6grenme yontemlerinde olasilik tabanli yaklasimlardan faydalanilmaktadir.
Eger giris ve c¢ikis arasinda olasilik tabanli bir baginti varsa, bu bagintiyr saglayan
olasilik yogunluk fonksiyonun bi¢imi 6nceden bilinmesi halinde parametrik yontemlerle
olasilik yogunluk fonksiyonu (oyf) tahmin edilebilir. Bigimi 6nceden bilinmeyen bir oyf
s0z konusu ise parametrik olmayan yoOntemler sayesinde oyf tahmin edilebilir.
Parametrik olmayan yontemlerde iki ayr1 temel yaklasim bulunmaktadir. Birincisinde,
siklik diyagramlarn digerinde ise agirlik fonksiyonlart kullamilir. Her iki parametrik
olmayan yaklasimda da, veri uzayinin oyf bicimi, egitim veri kiimesini olusturan sinirl

saylda veriden, -Orneklem verisinden- faydalanarak tahmin edilir.

Siklik diyagramlarinda; orneklemin alindigi veri uzayr esit araliklara boliiniir ve her
araliga diisen ornek miktar1 kayit edilerek bir dagilim elde edilir. Elde edilen bu dagilim
basittir ancak siireksizdir ve ayrik degerlidir. Bu nedenle s6z konusu dagilim iizerinde

tiireve dayali islemler gerceklestirilemez.

Ote yandan agirlik fonksiyonuna dayali yaklasimda, rneklemi olusturan her bir verinin
temsil ettigi nokta bir agirlik fonksiyonun merkezi olmak kaydiyla cok sayida agirlik
fonksiyonu toplanarak genel bir fonksiyon elde edilir. Bu genel fonksiyon 6rneklem

verisi lizerinden tahmin edilen oyf olur.

4.4.2. Parzen Pencere Fonksiyonlari

Siirekli bir oyf, p(x), asagida verilen su 6zellikleri saglamaktadir [64, 71].

e Bir x noktasinin a ve b noktalar1 arasinda bulunma olasihgi P(a < x < b) =

f: p(x)dx olur.
e Biitiin x degerleri i¢in oyf pozitif olmalidir.

e Olasilik yogunluk fonksiyonun toplam degeri f_:io p(x)dx = 1 olmalidir.
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En ¢ok bilinen oyf fonksiyonu, asagida verilen Gauss fonksiyonudur (Denklem 4.16).

(x—¢)?

1
P(x) = N

Burada, oyf’nin merkez noktasinmi ¢, standart sapmasini ise o belirlemektedir. Mevcut

tanimlamalar ¢ok boyutlu bir vektor uzayi icin uyarlandiginda,

® Bir X noktasinin ¢ok boyutlu bir R kapali bolgesinde bulunma olasilig1
P = [, p(X)dX olur.
e Biitiin X degerleri i¢in oyf pozitif olmalidir.

e Olasilik yogunluk fonksiyonun toplam degeri [ p(¥)dX = 1 olmaldir.

Mevcut orneklemin n adet veriden olusan X vektor kiimesi olmasi halinde, oyf’yi
tahmin etmek miimkiindiir. Boylece, drnek bir ¥ vektoriiniin p(X) olasihk degeri

tahmin edilebilir. Bir ¥ vektoriiniin kapali bir R bolgesinde bulunma olasiligi P,
p= j p(Z)d3 .17)
R

formiilii ile belirlenir (Denklem 4.17). Eger R bolgesinin p(X) degisiminin ihmal

edilecegi kadar ¢ok kiiciik bir bolgeyi kapsadigi varsayilirsa,
P = f p(X)dx ~ p(a?)j dx =p(X)V (4.18)
R R

esitligi elde edilir (Denklem 4.18). Bu esitlikte V, cok boyutlu uzayda R bolgesinin
sinirladigi kesimdir. S6z konusu kesim tek boyutlu uzayda bir uzaklik -h-, iki boyutlu
uzayda bir alan -h?-, boyutu d olan daha yiiksek boyutlu uzayda bir hacim - h% -

tanimlar.
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R bolgesinin kenar uzunlugu h olan bir kiip hacmini kapsadigr varsayalim. Bir
orneklemin bu kapali kiip hacmi icerisinde bulunup bulunmadigini agirliklandiran,
bulunma durumunda 1 ve bulunmama durumunda O sonucunu veren bir agirlik

fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir (Denklem 4.19).

L. 1%—-% _ 1
o (xi_x) _ { 1 h = 2 i=1,..,n 4.19)
0 diger durumda

Bu esitlikte agirlik fonksiyonu @, iistkiipiin (hypercube) merkez noktasi X ve n adet
orneklemden her biri X; ile gosterilmistir. Kapali R bolgesine diisen toplam drnek sayisi
tim Orneklem icin agirlik fonksiyonu ciktilarinin toplami alinarak belirlenebilir

(Denklem 4.20).

k=i¢<|z‘;x

|> (4.20)
k=1

Diger taraftan, birbirinden bagimsiz n adet veriden olusan Orneklemde k adet veri
noktasinin kapali bir R bolgesinde bulundugu varsayilirsa yeni bir 6rnek vektoér X ‘in
bahse konu kapali R bolgesinde bulunma olasilig1 6rneklem verisi k ve n iizerinden

tahmin edilebilir (Denklem 4.21).

P=k/n @.21)

Denklem 4.18, 4.20 ve 4.21 birlestirilerek tahmin edilmek istenen oyf iki boyutlu bir

veri uzayinda

k
p() =~ /n th <

) (4.22)

i=
olarak hesaplanir (Denklem 4.22). Eger agirlik fonksiyonu olarak siirekli olan ve
tirevlenebilen bir fonksiyonu kullanilirsa bu fonksiyona Parzen penceresi adi verilir.

Tipik bir Parzen penceresi olan Gauss fonksiyonu ile tek boyutlu uzayda oyf tahmini,
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p(X) =— Z\/_ exp ( —%) (4.23)

elde edilebilir (Denklem 4.23). Burada elde edilen sonu¢ Gauss egrilerinin toplamindan
olusan bir yogunluk fonksiyonudur. Her bir Gauss egrisinin merkezi X; veri noktasidir
(i = 1,...,7n). Orneklem kiimesinde n adet veri bulundugundan yogunluk fonksiyonu n
adet Gauss egrisinin birlesimiyle olusturulur. Bu yaklasim d boyuttan olusan cok

boyutlu veri uzayi icin asagidaki gibi genellestirilebilir (Denklem 4.24).

% — )T (X — %)

1y 1
p(x) = ;Z (2 agd P (= o2 ) (4.24)
=1

4.4.3. Olasilik Tabanl Sinir Ag1 Modeli

Olasilik tabanh sinir aglari, egitim veri kiimesinde tanimlanan veri noktalarini merkez
alan Parzen pencereleri ile olasilik tahmini yapan bir modeldir. Yaygin olarak Denklem
4.24’te verilen Parzen penceresi bilinmeyen bir oyf’yi Gauss egrileriyle tahmin etmekte
kullanilmaktadir. Bu model dort temel katmandan olusur; giris, veri, toplam ve cikis

katmani (Sekil 4.3).

giris veri toplam cikis

Sekil 4.3. Olasilik tabanli yapay sinir ag1 modeli
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Giris katmaninda, her biri d boyutlu n elemandan olusan giris veri kiimesinden biri giris
X, alinir, normallestirilerek (X, = X, /||X,|l) veri katmanina aktarilir. Giris ve veri
katmani arasinda bulunan sinir baglantilar1 normallestirilmis giris verisine esitlenir. Bu
baglantilar sadece bilgiyi bir sonraki katmana iletme gorevini iistlenir. MLP ya da
RBFN ag yapisinda olandan farkli olarak sinir agirlik katsayilarinin bir daha

degistirilmesine gerek duyulmamaktadir.

Veri katmaninda, egitim kiimesinde bulunan her bir veri i¢in bir néron olusturulur. Her
noron ¢ikisinda bir olasilik yogunluk fonksiyonu olusturulur. Bu yogunluk fonksiyonun
merkez noktasi, norona tahsisli olarak iletilen giris verisiyle temsil edilen noktadir. Veri
katmaninda bulunan noronlar temsil ettikleri verinin sinifina gore alt gruplara ayilir.
Dolayisiyla giris veri kiimesinde ¢ adet sinifin tanimli oldugu bir durumda veri

katmaninda da ¢ adet gruplanmis néron kiimesi bulunur.

Toplam katmaninda ayni sinifa ait noronlarin olusturdugu yogunluk fonksiyonlari
toplanarak sinifi tiimlesik olarak temsil eden genel bir oyf elde edilir. Bu toplam, sinifta
bulunan veri adedine bdliinerek sinif i¢in toplamin ortalamasi hesaplanir. Bu islem, veri

katmaninda bulunan her sinif i¢in ayr1 ayr tekrarlanir.

Cikis katmaninda, toplam katmaninda elde edilen ortalama sonuglar karsilastirilarak
bilinmeyen veriyi en yiiksek olasilikla i¢eren oyf fonksiyonu dolayisiyla simif belirlenir.

Belirlenen sinif olasilik tabanli agin sonug ¢iktisi olur.

Bu ag modelinde Parzen pencereleri elde edilen oyf fonksiyonlarini ortalamasi
karsilastirlldigindan karar c¢iktist bir kiyaslama islemidir. Bu nedenle Parzen
pencerelerini kullanilan tiim fonksiyonlarda ortak olan, degeri esit ve sabit olan
katsayilar thmal edilerek karar fonksiyonu basitlestirilebilir. Esitlik 4.24’te tanimlanan
Parzen penceresinde normallestirme isleminin {istlii ifadede olusturdugu ve asagida

verilen sadelestirme

- - - - - > T >
G =0T —20) = llxN” + %1% — 2%, %

=2-2%"% (4.25)
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dikkate alinir ve karar oyf tahminlerinde sabit katsayilar goz ardi edilebilir (Denklem
4.25). Boylece, aym sinifa ait noronlarin tiimiiniin birlikte olusturdugu sadelestirilmis

karar fonksiyonu ortaya cikar [64, 71].
@) = 15: T3 -1 e
9=, exp (—7—) (4.26)
i=1
Burada, (Denklem 4.26), m ayn1 sinifta bulunan veri (néron) miktarini ifade etmektedir.

Bu sabit her sinif i¢in farkli degerler alabilir.

4.4.4. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Eleman sayis1 n olan drneklem verisinden olusan bir uzayda, merkezi X vektorii ile
tanimlanan V hacimli bir kesim icerisinde k adet 6rneklem bulundugu ve bunlardan k;

adet 6rneklemin toplamda n; elemani olan C; sinifina ait oldugu biliniyor olsun.
Bu durumda, 6rneklem verisi icinde bir veri noktasinin C; sinifina ait olma olasiligi

p(C;) =n;/n 4.27)

bagintist ile tahmin edilir (Denklem 4.27). Bir veri noktasimin kapali V' bolgesinde

bulunma olasilig1 Parzen pencere yontemi ile oyf tahmini konusunda aciklandig {izere

p(X) =k/n.V 4.28)

bagintis1 (Denklem 4.28) ile yaklasik olarak belirlenir [71, 72]. Ayrica, C; sinifina ait bir

verinin x merkezli V' bolgesinde bulunma olasiligr (Denklem 4.29)

olarak ifade edilebilir [71]. Bu temel veriler Bayes teorimi ile yorumlanarak bir veri

noktasinin ait oldugu C; sinifi bilindiginde bu noktanin kapali V bolgesinde bulunma
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olasihigi p(X|C;) ve veri noktasinin V bolgesinde bulundugu bilindiginde bu veri

noktasinin bir C; simifina ait olma olasili1 p(C;|X) hesaplanabilir.

p(Gi|X) =p(%,C)/p(X) = (ki/n.V)/(k/n.V) = ki/k  (4.30)

Kosullu olasilik bagintilar ile elde edilen bu ¢ikarim (Denklem 4.30), herhangi bir x
noktasinin C; sinifina ait olma olasiligin1 kapali bolgede o sinifa eleman sayisi k; ile
dogru orantili oldugunu gostermektedir. En yakin komsu siniflayicisi en yiiksek olasiligi

saglayan i indeksli sinif1 karar olarak segecektir.

V' bolgesinin hacmi degistirilerek k sayisini degistirmek miimkiindiir. Parzen penceresi
yaklasiminda genel olarak bu yol benimsenir ve V = 1/+/n olarak secilir. Ote yandan,
istenen k miktarinda elemani icine alacak bigimde bir V hacmi genisletilebilir. En yakin
k-komsu simflayicinda benimsenen yaklasim budur. Bu yaklasimda genellikle k = v/n
esitligi uygulamada kullanilir [71].

4.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektorleri dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen iki smif veri kiimesini
siniflandirmak amaciyla kullanilir. Dogrusal ayirici; iki boyutlu uzayda bir dogrudur, iic
boyutlu uzayda bir diizlem halini alir. Daha yiiksek boyutlu uzaylarda dogrusal ayirici
goriintii olarak hayal edilemez ancak kuramsal olarak varligi kabul edilir. Kuramsal

olarak varligi kabul edilen bu dogrusal ayiricilara iistdiizlem denilmektedir [71].

Her bir dogrusal ayirici, ¢ok boyutlu uzayda, uzay boyutuna esit boyutlu bir vektorle
temsil edilir. Bu nedenle dogrusal ayiriciyr hesaplama gayreti aslinda uygun vektorii
hesaplama arayisidir. Fakat temelde, dogrusal olarak ayrilabilen iki farkli tiir veriyi
birbirinden ayirabilecek sonsuz sayida farkli ayirict bulmak miimkiindiir. Bu durum

Sekil 4.4’te gosterilmistir.

O halde en uygun olan ayirict nasil bulunabilir? Bunun i¢in kullanilabilecek bir
yaklasim; Sekil 4.5’te gosterildigi gibi her iki veri kiimesini aralarinda en fazla boslukla

ayiran dogrusal ayirici ile ayirmak olabilir.
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Sekil 4.4. Farkli dogrusal ayiricilar

Sekil 4.5. En uygun dogrusal ayirici

Bu durumda Sekil 4.6’da gosterildigi tizere dogrusal ayiriciyr ifade eden vektor w’nun
yan1 sira, arada kalan boslugu (merkez ve ayirici dogru arasinda dik uzakligi) ifade eden
m’in birer degisken olarak bir ama¢ fonksiyonu i¢inde tanimlanmas: ve bu fonksiyon

icin en uygun w ve m degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Amag fonksiyonda hesaba katilacak kisit, iki farkli veri kiimesinin simiflanmis
olmasidir. Bir dogruyu, diizlemi yahut bir iistdiizlemi temsil eden vektor bir veri
kiimesinin tiim noktalarin1 digerinden ayiriyorsa vektoriin o veri kiimesini destekledigi
kabul edilir. O halde siniflama fonksiyonunda kullanilacak olan vektor, destek vektorii
olma vasfina sahip olmalidir. Stmiflama fonksiyonu her iki veri kiimesini geometrik ve

cebirsel islemler sonrasinda birbirinden ayirt edebilmelidir. Bunun icin vektorler arasi
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noktasal ¢arpimi kullanilabilir. Bir noktanin ayirt edicinin ne tarafinda kaldigi baska bir

ifadeyle hangi veri sinifina ait oldugu bu yolla hesaplanabilir.

W=l <) W

wx-f =01

Sekil 4.6. Noktasal carpimla sinif tespiti

Veri kiimesinde bir noktay: ifade eden x 6zellik vektorii ayirt edici diizlem vektorii w
ile carpilir. Bilindigi iizere noktasal ¢arpim, basvuru alinan vektoriin uzunlugu ile diger
vektoriin bagvuru vektorii iizerine izdiisiim uzunlugunun ¢arpimidir ve sonucu yonsiiz
bir biiyiikliiktiir. Eger diizlemi temsil eden vektor diizlemin normali ise, baska bir
degisle diizleme dik birim vektor ise, o zaman bu carpim 0Ozellik vektoriiniin diizlem
normali yoOniinde merkeze olan uzakligini belirtir. Elde edilen bu uzaklik degeri
diizlemin merkeze uzakligi ile kiyaslanir. Kiyaslama yontemi c¢ikarma islemidir.
Noktasal carpim sonucundan diizlemin merkeze uzakligindan cikarilir ve islem
sonucunun isaret degerine bakilir. Sonug pozitif isaretli ise nokta pozitif sinifina degilse

negatif sinifina aittir.

Kisacasi siniflama fonksiyonun temelde bir isaret fonksiyonu olacagi soylenebilir. Ayni
zamanda bu fonksiyon w diizlem normali vektorii ile bir X 6zellik vektoriiniin noktasal
carpimini ve ayirici diizlemin merkeze uzakligi olan b mesafe degiskenini icermektedir.
Bu verilenlere gore smiflama fonksiyonu Denklem 4.31°'te gosterildigi gibi

tanimlanabilir [73].

h(X)=sign(w’.X-b) 4.31)



70

Bir simif icin w’.X,-b=d oldugunu kabul edelim. Diger sinif i¢in w’ .%,-b=-d

oldugunu kabul edelim. iki farkli veri simifina ait X, ve X, arasindaki uzakligin w

yOniindeki degeri,

—T

woL L 2d
T(xl —xz)=T 4.32)
[ [

esitliginde gosterildigi gibi 2d/ ||vT/|| olacaktir. Daha 6nce tanimlanan amag¢ fonksiyon
Olciitiine gore bu aralik degeri maksimum olmalidir. Araligin maksimum degeri almasi

icinse ||vT/||2 vektor biiyiikliigiiniin en kiiciik olmasi1 gerekmektedir.

Artik bu tespitlere gore kisitlarla birlikte amag fonksiyonu karesel bir en uygunu bulma

problemi olarak asagida verildigi gibi tanimlamak miimkiindiir.

Amag fonksiyon,
It

Kisitlar,

W' X.bs0 , (sif pozitif ise)

w' X.boo , (sinif negatif ise)

Kisit fonksiyonunu cebirsel bir hile ile daha basit ifade etmek miimkiindiir. Bir vektoriin

hangi sinifa ait oldugunu gosterir y degeri +1 ya da -1 cebirsel degerini alabilsin. Bu
kabulden sonra pozitif sinif verisi i¢in y =+1 degerini alir, negatif sinif verisi i¢in y =-1
degerini alir. Kisit fonksiyonu, y.(w'.X-b)>0 halini alacak ve kisit sayis1 azaltilmis

olacaktir. Son haliyle ama¢ fonksiyonu tek bir kisitlama esitsizligi ile ifade etmek

asagida gosterildigi gibi miimkiin olacaktir.
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Amac fonksiyon,
SIt
Kisitlar,

y.(w'.X-b)>0

Literatiirde noktasal carpimla elde edilen izdiisiimiin diizlemin hangi yoniinde kaldigini
tespit etme amaciyla siniflayici (karar) fonksiyonu olarak (w’ .x-5)>0 ve (W' .X-b)<0
kullanmak yerine (w'.X-b)>+1 ve (Ww'.X-b)<-1 kullanilmaktadir. Her iki farkli
kullanimda bulunacak b degerleri farkli olsa da geometrik olarak hesaplanacak ayirici

diizlemin yeri degigsmeyecektir. Bu durumda

Amag fonksiyon,
SIt

Kisitlar,
y.(wh.X-b)>1

elde edilir.

Ozetleyecek olursak, destek vektorleri iki farkli veri sinifin1 cok boyutlu uzayda
dogrusal olarak ayirmak amaciyla kullanilir. Destek vektorleri yapay sinir aglarina
benzemektedir, hatta sigmoid iletim fonksiyonu kullanan bir destek vektor yapist iki

katmanli perceptron yapay sinir aginin es degeridir.

Destek vektorlerinin islev olarak yerini alabilecek diger yontemler yapay sinir aglar1 ve
karar agaclaridir. Destek vektorleri bu iki yapidan farkli olarak tek bir dogrusal

ayiricinin siniflama islemini yapabilecegini garanti edemez.
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4.6. Sade Bayes Simiflayic

Sade (Naive) Bayes siniflayicisi, Bayes teoremine dayali olasilik tabanli bir
siniflayicidir. Bayes teoremi, kosulu olasiliklar arasinda baginti kurar. Bir C smifinin
bilinmesi kosulunda x Ozniteliginin var olma olasiligt P(x|C) ile x Ozniteliginin
bilinmesi kosulunda C smifinin var olma olasiligt P(C|x) arasinda Bayes Teoremine

gore su baginti bulunmaktadir (Denklem 4.33).

P(Clx) = % (4.33)

Cok sayida oznitelik soz konusu olmast halinde bu baginti asagida verildigi bicimde

adim adim acilabilir (Denklem 4.34) [74].

P(C,xq, ..., %) = P(C).P(xy, ..., xp,|C)
=P(C).P(x1|C).P(xy, ..., %5, |C,x1)
= P(C).P(x1|C).P(x,|C,x1)P (x5, ..., Xp, |C, x1,X5)

= P(C).P(x1|C).P(x,|C,x1).P(x3|C,x1,x,)P(x4, ..., Xp, |C, X1, %5, %3,) (4.34)

Burada verilen acilim, A—)k = (C,xq,...,X,) olarak n + 1 elemanl bir A—k> vektoriinti

tanimlamak iizere zincir kurali ile su sekilde 6zetlenebilir (Denklem 4.35).
n+l__ n+1 N k-1_
p (ﬂ Ak> _ 1_[ P(Ay] a) (4.35)
k=1 k=1 j=1

Ozniteliklerin birbirlerinden istatiksel olarak bagimsiz oldugu varsayilirsa

P(x,|C) = P(x,|C, x1)
P(x3|C) = P(x3|C,xq,x3)

P(x,|C) = P(x,|C,xq, e, Xp—1) (4.36)
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esitlikleri saglanir (Denklem 4.36). Bu durumda ¢ok degiskenli uzayda Bayes bagintisi
asagida verilen bicimde sadelesir (Denklem 4.37).

P(C).Tlg=1 P C
P(Clxy, ..., x,) = ( )chli_ )(ngl )

4.37)

Sonugta bilinen bir dznitelik vektorii izerinden bu 6znitelik vektoriiniin herhangi bir €
sinifina ait olma olasilig1 hesaplanabilir. Sade Bayes smiflayici, en yiiksek olasilik hangi

siif i¢in hesaplandiysa karar sinif1 olarak o sinifi secer.

Kisaca, bu simiflayict 6zniteliklerin istatiksel bagimsizligina ve Bayes Teoremine
dayanir. Her ne kadar gercek hayatta siniflama islemlerinde tiim giris degiskenlerinin
istatiksel bagimsizlig1 s6z konusu degilse de, bu siniflayicinin ¢ok iyi tahminler iirettigi

bilinmektedir [74, 64].

4.7. Karar Agaclar Siiflayicisi

Karar agaci, aga¢ yapisinda veri uzayinda dallanmalar yaparak arama gerceklestiren
grafik tabanli bir modeldir. Karar agaci, arastirma uzayini alt boliimlere ayirir ve bu
boliimlerin her birisi bir diigiim ya da dal yapisi ile temsil eder. Karar agaci parametrik
olmayan bir modeldir, bu nedenle 6nceden tanimli bir yapisi olmaz veya veriyi temsil
eden baslangic degiskenlerine ihtiyac duymaz. Ancak, giris ve ¢ikis verisine ihtiyag

duyar. Bu yoniiyle danigmanli bir 6grenme modelidir.

Ogrenme siireci sonunda, olusan agac yapisi siral1 bir sorgulama ve karar iiretme yapisi
sunar. Bu yap1 yapay sinir aglarina gore daha basit ve agiktir [72]. Ayrica karar agaci
modeli, insanlar tarafindan daha kolay anlasilan ve kosul ciimleleri ile temsil edilebilen
bir yapiya sahiptir [63]. Bu yoniiyle ozellikle tibbi uygulamalarda kullanim yeri
bulmaktadir.

Bu artilarin yaninda karar agact modelinin bazi eksileri de bulunmaktadir. Bunlardan ilk
akla geleni dallanmalar esnasinda arastirma uzaymnin egrisel degil dogrusal olarak
boliinmesidir. Ozellikle ikili dallanma yapan bir karar agact modeli, 6grenme islemini

tamamladiginda veri uzayim iistkiiplerden olusan kesimlere bolmiis olacaktir. Bu
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durumda, tek bir egri ile yapilan bir siniflama islemi ancak ¢ok sayida diigiim ve dal
iceren bir agac yapisi ile modellenebilir. Bu nedenle, agac¢ yapisinin faydalar1 korurken
veri uzayimin egrisel olarak boliimlenmesini de saglayacak bazi yeni aga¢ modelleri

gelistirilmistir.

Bunlardan birisi fonksiyonel agaglar (FT) modelidir. Siiflama problemleri i¢in cok
degiskenli agaclar modeli Onerilmistir. Cok degiskenli model, degiskenlerin
bilesimlerini diiglimlerde kullanir. Kararlar diigiimlerde bir¢cok degiskene bakilarak
verilir. Cok degiskenli bir diger karar agaci yapisi, model agaclari olarak bilinir. Model
agaclar1 degiskenlerin birlesimini aga¢ yapisinin dal/yaprak kisminda bir yaklastirma
egrisi gibi kullanir. Bu yapida kararlar yapraklarda verilir, her yaprakta verilen karar bir

yaklastirma egrisinin sabitlerini olusturur.

Fonksiyonel agaclarin temel fikri, degiskenlerin birlesimini hem karar aga¢larinda hem
de yapraklarda kullanmaktir. Boylelikle birden c¢ok degisken icin karar testleri i¢
diigiimlerde yapilir, smif tahminleri ise yaprak diigiimlerde yaklastirma egrileri
kullanarak gerceklestirilir. Boylelikle, FT tek degiskenli agac yapisim1 dogrusal
fonksiyonlarla birlestirir. Bunu yaparken mevcut veri kiimesinden yeni veriler iiretir
[75]. Yeni veri iiretme operatdrii daha once cok degiskenli agaclar icerisinde
kullamilmistir [76]. FT bu yaklasimin bir uzantisidir, ilaveten yaprak diigiimlerde
fonksiyonlarin varligina miisaade edilmistir [77]. FT sadece simiflama degil aym

zamanda egri yaklastirma amaciyla kullanilir.

Bir veri kimesi D=(X,,y, ) lzerinde, X, giris vektori (n=1...N) ve y, cesitli
smiflardan y, € {Cl,,Cl,,...CI_ } birisine ait olan bir ¢ikis degeri tamimlasin. Siniflayici
fonksiyon Cf giris veri kiimesi tizerinde egitilir ve bir siniflayict model Cf (D) olusur.

Bu model girisleri alir ve Cf(X,D) ¢ikisini iiretir. Burada X giris vektoriinii D egitim

-

verisini ve cikis degeri p

vektoriinii tanimlar. Cikis vektord, [P1sPasrees P kosullu

olasilik dagilimini tanimlayan degerlerdir. Bu degerler, p=Ply=Cl1x) giris degerine
gore ¢ikisin bir sinifa ait olma olasiligini tanimlar. En yiiksek olasilikla tanimlanan sinif

karar siif1 olarak secilir.
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FT yonteminin bir baska 6zelligi yeni degisken iiretme operatoriidiir. Bu operator, P,
tim veri kiimesi D iizerine uygulanir ve daha genis yeni bir veri kiimesi D’
olusturulur. Bu yeni veri kiimesi Onceki ile esit veri miktarina sahiptir ama yeni

tiretilenlerle birlikte daha ¢ok sinif icerir

FA yapis1 icerisinde birden fazla smiflayici kullanilabilir. Bir egitim kiimesi L, test

kiimesi T ve iki farkli siniflayic1 Cf; ve Cf, verildiginde;

L, =®(L,A(Cf,(L),L)) (4.38)

T! =®(T,A(Cf,(L),T)) (4.39)

new

Yeni degisken iiretme operatorii ile yeni bir egitim kiimesi L!

new

(Denklem 4.38) ve yeni

bir test kiimesi 7 (Denklem 4.39) olusturulur. Burada, Cf,(L) modeli tahmin ve yeni

degiskenler tiretmek icin kullanilir. Bir baska simiflayici Cf, iretilen yeni egitim veri

kiimesi ilizerinde egitilir ve test veri kiimesi iizerine uygulanir. Birden ¢ok siniflayici bu

yordam uyarinca birbiri ardi sira asagida verildigi gibi kullanilabilir (Denklem 4.40).

Cf,VCf, = A(Cf, (L, ).T..) (4.40)

Burada V islemcisi iki siniflayicinin birbiri ardi sira uygulandigini ve birisinin
olusturdugu veri kiimeleri iizerinde digerinin egitildigini kosturuldugunu ifade eder.
Cok sayida smiflayicimi bir arada kullanilmas: durumunda cok sayida siniflayicinin
ardisik uygulanmasi asagida verilmistir (Denklem 4.41).

Cf,VCf, VCf,,.VCf,= ACf, (L"), T"") 4.41)

new new

Nihai model (n—1) uygulamadan sonra Cf, smiflayicisi ile belirlenir. Bu bi¢imde

cesitli siniflayicilar kullanarak arastirma uzayinin olabildigince genis taranmasi ve farkl

siniflayicilarin iistiinliiklerinden faydalanilmasi 6ngoriilmiistiir.
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4.8. Smiflayic1 Modeli Basarim Olgiitleri

Siniflayict icin giris verisi olacak ozniteliklerin hesaplanmasindan sonra, siniflayici
modelin hiicre ¢ekirdeginin tiiriinii, boyanma siddetini ve aydinlik degerini tanimlamasi
beklenmektedir. Bu degerlendirme sonucunda dikkate alinacak 4 farkli durum
bulunmaktadir (Tablo 4.1). Burada, ikinci tiirde hiicre ¢ekirdegi mevcut veri kiimesinde
bulunmamaktadir, bu nedenle simiflayici {i¢ ayr1 c¢ikistan birisini verecek bicimde

tasarlanmistir.

Tablo 4.1. Cekirdegin ait olabilecegi sinif tiirleri

Negatif cekirdek (Sinif-1)

Pozitif cekirdek zayif boyanmis (veri kiimesinde yok)
Pozitif ¢ekirdek orta siddette boyanmugs (Sinif-2)
Pozitif ¢ekirdek kuvvetli boyanmis (Sinmif-3)

Siniflayic1  basarimini  6lgmek icin 5 farkli ara¢ kullanilmistir. Bunlar, dogru
siniflandirma yiizdesi, hata matrisi, duyarhilik, 6zgiilliik, ve alic1 isletim karakteristik

egrisi (ROC) olarak adlandirilmaktadir.

Adindan da anlasilacagi lizere dogru smiflama yiizdesi ka¢ adet Ornegin siniflayici
tarafindan dogru olarak tasnif edildigini belirtir. Hata matrisi, siniflayict modelin egitim
veri kiimesi lizerindeki siniflama tahminlerini bir matris bi¢ciminde ortaya koyar. Bu
matrisin kosegen degerleri dogru siniflanan veri miktarini, kosegen dis1 degerleri ise
yanlis smiflanan veri miktarin1 gostermektedir. Matriste; P pozitif ve N negatif veri

sayisim ifade eder. DP DN ' YP YN _ swrasiyla dogru pozitif, dogru negatif, yanls

pozitif ve yanlis negatif siniflayici tahminlerini gostermektedir. Ornek olarak 2x2

boyutlarinda bir hata matrisi asagida gosterilmistir (Sekil 4.7).
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gercek deger

tahmin
P n toplam
dogru yanhs
p' pozitif pozitif P
tahmin edilen | (DP) (YF)
deger
yanhs dodru
n' | negatif negatif M'
(YI] (DM)
toplam = M

Sekil 4.7. Hata matrisi

Duyarlilik ve ozgiillik ise incelenen smif icin smiflayicinin tahmin soncuna gore
asagida verilen bagintilarla (Denklem 4.42 ve 4.43) hesaplanir. Duyarlilik, hedef
(pozitif) veri icerisinde hedefi dogru tahmin etme kabiliyetini gosterir. Ozgiilliik, hedef
dis1 (negatif) veri icerisinde, hedef dis1 olan1 dogru ayirt etme kabiliyetini yansitir [63,

64, 70-72].

DP
d lilik = ——— (%
uyarlili DP LN (%) (4.42)
DN
Huk = ————(%
ozgullu DN+YP( 0) (4.43)

Alici isletim karakteristik egrisi, siniflama modeli karar fonksiyonunun sinif tiiriine gore
hatadan ne kadar bagisitk oldugunun bir Olciisiidiir. Karar fonksiyonunda karari
belirleyen esik diizeyi belirli adimlarla degistirilerek, degisen esik diizeyine bagl olarak
sinift dogru tahmin etme basarimin ne kadar etkilendigi grafik olarak gozlenir. Bu
grafikte, basarimin Olciisii olarak kabul edilen iki degisken bulunmaktadir. Bu
degiskenlerden birincisi dogru pozitif orani, DPO = DP /(DP + YN), ikincisi ise yanlis
pozitif, YPO =YP/(YP + DN), degerleridir. Grafikte, degisen karar esik degerine

bagli olarak yanlis pozitif oran1 yatay eksene, dogru pozitif oram ise dikey eksene
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yansitilir. Boylece elde edilen iki boyutlu grafik egrisinde, egri sag alt koseye
yaklastikca siniflama modelinin degisen esik diizeyine gore verdigi kararlarda yanlis
pozitiflerin etkin oldugu ve siniflama basariminin diisiis gosterdigi anlagilir. Ote
yandan, olusan egri sol iist koseye yaklastikca siniflama basariminin farkl karar esik
diizeylerine kars1 bagisik oldugu, dogru pozitif oraninin bagarimda etkin oldugu anlasilir

[63, 64, 70-72].

Bu bagsarim 0Olciitleri simiflayiciy1  degerlendirmek i¢in yeterli olmaz. Ayrica
siniflayicinin egitim kiimesinde olmayan farkli veri girislerinde ne kadar basarih
sonuclar verdigini bilmek ve nasil bir genelleme kabiliyetine sahip oldugunu gérmek de
gerekir. Bu amagla gecerleme yordamlari kullanilmaktadir. Gegerleme islemi ig¢in
genellikle egitim kiimesinden bagka ayrica bir veri kiimesi olusturulur. Ancak, ayr1 bir
gecerleme veri kiimesi yerine egitim kiimesi verisi boliimlere ayrilarak k-parcali capraz
gecerleme teknigi de kullanilabilir. Genellikle egitim verisini elde etmenin zor oldugu
tibbi uygulamalarda capraz gecerleme yontemi kullanilir. Bu nedenle, bu ¢alismada 10-
parcali ¢apraz gecerleme yontemi kullanilmistir. Bu yontemin icrasinda, genel olarak
egitim veri kiimesi 10 parcaya boliinlir ve bu parcalardan birisi test verisi, kalan1 da
egitim verisi olarak ayrilarak siniflayici basarimi Olciiliir. Bu islem basamag k defa
tekrarlanarak her bir parcanin bir kez test verisi olarak islem gérmesi saglanir. Boylece
bir capraz gecerleme dongiisii tamamlanmis olur. Aym egitim veri kiimesi icerisinde
cok farkli sekilde k adet parca olusturmak miimkiindiir ve bu olusuma goére siniflayici
basarimi farklilagabilir. Bu farklilasma etkenini dikkate alarak bir capraz gecerleme
dongiisii 10 defa tekrarlanmis ve basarim oOl¢iitii olarak her bir siniflayici modelinin
(toplamda 100 adet) basarim degerlerinin ortalamasi1 alinmistir. Boylece, gecerleme
islemi esnasinda olusan parcalarin siniflayict basarimi iizerindeki olasi sapma etkisi
telafi edilmistir. Ayrica, egitim veri kiimesi parcalanirken smif degerlerinin her bir

parca icerisinde esit miktarda dagilmasi gozetilmistir.



5. BOLUM

FONKSIYONEL KARAR AGACLARI iLE OTOMATIK TANI
BULGULARI

5.1. Uygulama Ozeti

Ostrojen alict (ER) durum degerlendirmesi meme kanserinin tanisinda yaygin olarak
kullanmaktadir. Ancak bu islem gozlemci doktorun 6znel degerlendirmesine tabiidir.
Bu boliimde, fonksiyonel karar agaclart (FT) yapay 6grenme yontemi ile bilgisayar
tabanli tan1 sisteminin invaziv duktal karsinom teshisli meme kanseri Orneklerinde

kullanim1 denenmis ve basarim incelemesi yapilmistir.

Bu amacla 27 adet biyopsi 6rnegi incelenmis ve 151n mikroskobu araciyla sayisal resim
dosyasi olarak kayit edilmistir. Bu resimler tizerinde 5150 adet hiicre cekirdegi otomatik
olarak c¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak boliimlenmistir. Boliimleme
sonucunda bagl bilesen olarak hafizaya alinan her bir hiicre ¢ekirdegi iizerinde birinci
ve ikinci dereceden istatiksel Oznitelikler, es-olusum matrisi Oznitelikleri, Laws desen
enerji Oznitelikleri ve dalgacik doniisiimii enerji Oznitelikleri hesaplanmistir. Bu yolla
cikarilan 144 adet Ozniteligin arasindan ilinti tabanli bir eleme yontemi kullanilarak 11
tanesi secilmistir. Azaltilmis sayida Oznitelik degerlerini giris olarak alacak bi¢imde
tasarlanan FT tiirii siiflayict basarimi, 10-kiimeli capraz gecerleme yoOntemiyle
Olctilmiistiir. Egitim kiimesinden elde edilen siniflayict modeli, egitim kiimesinde
tamamen bagimsiz test resimleri iizerinde ¢alistirilmistir. Bu yolla bilgisayar tabanl tani
sonuglart ve test resimleri iizerinde uzman doktorlarin verdigi kararlar karsilastirilmastir.
Sonug olarak, FT yapay O0grenme modeline dayali bilgisayar tabanli otomatik tani

sisteminin puanlamasinin uzmanlarin puanlamasi ile Ortiistiigli ve Onerilen sistemin

79
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uzman doktor karalarindan istatiksel anlamda Onemli bir fark gostermedigi

gozlenmistir.

5.2. Malzemeler ve Yontemler

Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesinin arsivinde invaziv duktal karsinom 6rnekleri 2007-
2008 yillarim1 kapsayacak sekilde arastirilmistir ve toplam 40 adet 6rnek toplanmistir.
Hemoksilin-Eosin (HE) ile boyali, formalinle sabitlenmis ve parafinle tiimlesik
(formalin-fixed paraffin-embedded) 4-5 pm kalinliginda tiimor kesitleri histolojik

inceleme i¢in kullanilmistir.

Bu 6rneklerde, tiimoriin tiirii Diinya Saglik Orgiitiiniin tiimor simiflama yordamina gore
belirlenmistir [21] ve histolojik derecelendirme Elston-Ellis yordamina [22] gore
yapilmigtir. Tiimorii temsil eden kesim ve normal meme dokusu (dahili kontrol
yapilarak) Ostrojen alic1 immiinohistokimyasal (IHC) boyamasi ile boyanmistir. Tiim
immiinohistokimyasal islemlerde, parafin bloklarda bulunan 4-5 pm kalinliginda doku
kesitleri kullanilmis ve immiinohistokimyasal incelemeler iiretici firmanin talimatlarina
gore gerceklestirilmistir. Diaminobenzidinetetrahydrochloride (Dako liquid DAB plus,
K3468, Denmark) kromojen -renklendirici- olarak kullanmilmis ve kesitler Mayer

hemotoksilin ile karsit renklendirilmistir.

Ostrojen alicis1 IHC boyamasindan sonra, ER pozitif hiicre cekirdekleri kahve tonlarda
ve ER negatif hiicre cekirdekleri mavi tonlarda boyanir. Kimyasal boyama tiimorlii
hiicre cekirdekleri iizerinde degerlendirildi ve bu islem Allred puanlama sistemine gore
yapildi [7]. Toplanan 40 adet 6rnekten 7 tanesi ¢alisma kapsamindan ¢ikarildi. Cikarilan
bu ornekler iizerinde sitoplazmik boyama, yapay boyama kusurlar1 bulunmustur ya da
gozlemci doktorlarin tanmi kararlar1 farkli olmustur. Sitoplazmik boyama igeren ornek bir
resim kesiti Sekil 5.1°de gosterilmektedir. Diger orneklerden farkli olarak burada hiicre

cekirdekleri degil sitoplazma kahve tonlarda boyanmis haldedir.

Patolog F.A., her bir 6rnegi mikroskop (Lecia DMD 108 Micro-imaging Device) altinda
inceleyerek durumu en iyi temsil eden bolgeye secmis ve bu bolgeyi 40x biiyiitme
Olceginde sayisal resim dosyasit olarak kayit etmistir. Her bir resim dosyasi

2048x1536x24 bit (8 bit her bir RGB kanal1 i¢in) boyutlu JPEG sikistirma tiiriinde kayit
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altina alinmistir. Gozlemciler arasi farklilik dikkate alinarak, iki uzman patolog H.A. ve
M.K. kayitli 6rneklere ait sayisal resim dosyalarini inceleyerek Allred protokoliine gore

puanlama yapmis ve tani kararini vermislerdir.

Sekil 5.1. Sitoplazmik boyama

Basli basina ayr1 bir egitim kiimesi olusturmak i¢in, geriye kalan 33 resim dosyasindan
6 tanesi se¢ilmis ve bu resimler deneysel incelemenin yapildig: test veri kiimesinden
cikarilmistir. Geriye kalan 27 adet resim test veri kiimesi olarak ayrilmis ve iki uzman
doktorun bu resimler iizerindeki puanlamalar1 ve tami kararlari not edilmistir. Pozitif
veya negatif boyamaya ve boyama siddetine bagl olarak iki uzman doktor Microsoft
Paint Brush yazilimi arciligiyla egitim veri kiimesinde bulunan 6 adet resim iizerinde
temsil kabiliyeti olan her bir hiicre ¢ekirdegini isaretlemislerdir. Bu resimler iizerinde
Allred protokoliine gore her iki doktorun aymi boyanma tiirli ve aydinlik degeri
isaretledigi 384 adet hiicre ¢ekirdegi ortaya ¢ikmistir. Bu hiicre ¢ekirdekleri danigsmanli
yapay O0grenme yontemlerinin egitim veri kiimesini olusturmaktadir. Ancak, yiizlerce
hiicre ¢ekirdeginin farkli uzmanlarca incelenmesi ve isaretlenmesi emek ve zaman
yogun bir islem oldugundan, ayrica bir gecerleme veri kiimesi olusturulamamistir.
Bunun yerine tibbi uygulamalarda siklikla kullanilan 10-kiimeli capraz gecerleme

yordami1 uygulanarak siniflayici bagsarim degerlendirmesi gergeklestirilmistir.
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Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan otomatik tanmi sistemi, Matlab [55] gelistirme
ortaminda yazilim kodlanarak olusturulmustur. Ayrica, siniflayict modelin icrasinda
Java kodlar1 kullanilmaktadir. Tan1 sistemi meydana getiren ana yazilim modiilleri ve
ana yazilim modiillerinin ¢agirdiklar alt modiiller asagidaki diyagramda 6zetlenmistir

(Sekil 5.2). Bu ana modiillerin aldiklar1 giris verileri ve irettikleri ¢ikislar Sekil 5.3’te

goriilebilir.

Bolutleme Moduli

*Otsu Esikleme
moduli

*Bicibilim islemleri

ve baglibilesen
hesaplama
moduli

Oznitelik
Olusturma
Modulu
eCekirdek secme
moduli
eHistogram
modiilleri (3 ayri
modiil)

eEsolusum moduilii
el aws modilu
eDalgacik modiili
eEnerji modulii

Siniflayici

Yontem Modulu

*FT modili
*NB modilu
*KNN modiili
*SVM moduli
*RBFN modulu
*KM modili

*Birlesik siniflayici

moduli

Allred Puanlama

ve Tani Modull

eTani puani
hesaplama
modulu

Sekil 5.2. Tan1 sistemini olusturan ana ve alt yazilim modiilleri

Giris (resim
listesi dosya -csv-)

Bolutleme
modiili

Cikis (bagh bilesen
dosyasi, ikilik resim
dosyasi)

Giris (resim listesi
dosya -csv-, asll
resim, ikilik resim,
bagli bilesen
dosyasi

Oznitelik
olusturma
modiilii

Cikis (Her bir

resim igin tim
hiicreleri iceren

Oznitelikler
dosyasi, -arff-

Giris (resimdeki
tim hiicrelere ait
oznitelik dosyasi,
siniflayici modeli)

Siniflayici
Yontem
Modiilii

Cikis (Resimdeki
her bir hiicre
cekirdegi icin

tahminleri gosterir

dosya)

Giris (Resimdeki
her bir hiicre
cekirdegi icin

tahminleri gosterir
['E))]

Allred
UELIEIMERS
Tani Modiili

Allred tani puani

Sekil 5.3. Tani sisteminde ana modiillere ait giris ve cikis verileri
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Tan1 sistemini olusturan tiim modiillerin 20 defa caligtirmasi durumunda ana yazilim
parcaciklarin ortalama calisma siiresi ve bu ortalamadan elde edilen standart sapma
degerleri su sekilde Olciilmiistiir. Denemeler icin en cok sayida hiicre cekirdegi
barindiran bir test resmi secilmistir. Bu resimde 298 adet hiicre ¢ekirdegi tespit edilmis
ve tiim bu cekirdekler, tan1 kararia varabilmek i¢in sistem tarafindan otomatik olarak
incelenmistir. Test veri kiimesinde bulunan resimlerde ortalama tespit edilen hiicre
cekirdegi sayisinin 192 olmasi dikkate alindiginda yapilan ¢alisma zamani Olciimleri

ortalama basarima gore karamsar olacaktir.

Buna gore, boliitleme modiilii Otsu esikleme yontemini kullanarak yapilan boliitle
islemini test resmi iizerinde 3.75 (% 0.25) saniyede tamamlamistir. Oznitelik olusturma
modiilii, test resmi iizerinde yapilan 20 denemenin sonunda 25.62 (+ 0.21) saniye zaman
almistir. Smiflayic1 modelin test resminin tiim hiicre c¢ekirdekleri ortalama siniflama
siiresi 0.014 (£ 0.011) saniye olmustur. Son olarak, Allred tan1 sistemine gore test resmi
lizerine Ostrojen alici tani puaninin hesaplanmasi 0.009 (= 0.009) saniye zaman
tiiketmistir. Ozetle, islem yiikii fazla olan bir test resmi icin tani sisteminin tiim
modiillerinin c¢alistirilmas1 ve nihai tan1 kararinin elde edilmesi yaklagik 30 saniye
sirmektedir. Bu denemeler, 32 bit komut setli Intel Pentium M 1.73 GHz 1§1emcili ve
1.25 GB DDR2 RAM ozelliklerinde bir PC iizerinde gergeklestirilmistir. Bugiin ¢ok
daha giiclii kisisel bilgisayarlarin kullanimda oldugu dikkate alinirsa sistemin ¢aligsma

zamani belirgin bicimde azaltilabilir.

Sonug itibariyle, tan1 kararina varmak icin talep edilen zaman gereksinimi bakimindan

bu tez calismasinda kullanilan tan1 sistemi kullanim degeri tastyabilir.

5.2.1. Boliimleme ve Bicimbilim islemleri

Allred puanlama protokoliine gore, incelenen Ornek iizerinde boyanmis kesimin alan
olarak yiizdeligine veya boyanmis piksel sayisina bakilmamaktadir. Bu yordam pozitif
ve negatif hiicre c¢ekirdeklerinin sayisina gore puanlama sonucu verir. Bu nedenle,
oncelikle hiicre c¢ekirdeklerinin tespiti ve tasnifi bu calismada hedef olarak

benimsenmistir.
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Boylece, ilk asama olarak boliimleme asamasi 6ngoriilmiis ve hiicre ¢ekirdeklerinin geri
kalan diger doku yapilarindan ayirt edilmesi gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda, temel
bolimleme yontemi olarak Otsu otomatik esikleme yontemi kullanilmistir [52].
Esikleme sathasinda IHC resminde hiicre ¢ekirdekleri ile onlar1 kaplayan doku kesimi
arasindaki aydinlik siddeti farkindan yararlamilmistir. Cekirdekler geri kalan doku
yapilarina gore daha koyu renklidir. Buradan hareketle, once resim 8 bitlik gri ton bir
resim dosyasina doniistiiriilmiis ve sonra bu dosya iizerinde Otsu esikleme yOntemi
calistirllarak koyu renkli cekirdek yapilari aydinlik degeri yiiksek doku kesimlerinden
otomatik olarak ayirt edilmistir. Kullanilan esikleme yOntemi giris parametresi veya
onceden ayarlama gerektirmeden otomatik olarak resmi siyah-beyaz ikilik bir renk
diizenine doniistiiriir. Elde edilen cikis resminde c¢ekirdekler siyah, doku yapisi ise
beyazdir. Daha sonra bu resim renk diizeni bakimindan terslenerek hiicre ¢ekirdekleri
beyaz ve doku kesimi siyah hale getirilir. Bu tersine doniistiirme islemi hiicre

cekirdeklerinin birer bagl bilesen olarak algilanmasi icin gereklidir.

Daha sonra bicimbilim islemcileri gorev alir. 12 piksel yarigapli disk goriiniimlii
bicimbilim agma islemcisi ikilik resme uygulanir ve resim acilir. Bu bicimsel diizeltme
sathasindan sonra her biri bir hiicre cekirdegini temsil eden bagli bilesenler resim
tizerinde hesaplanir ve etiketlendirilir. Béliimleme ve bi¢im bilim islemlerini gosteren

ornek bir resim kesiti Sekil 5.4’de sunulmustur.

Boliimleme asamasinda bazi istisnai haller 6nceden dikkate alinmistir. Ornegin doku
icerisinde bulunan stroma hiicreleri de koyu renklidir ve bunlarin hiicre ¢ekirdegi olarak
secilmemesi gerekmektedir. Bir diger olasilik, gorsel olarak birbiri igerisine gegmis ve
kaynagmis halde goriilen birlesik hiicrelerin varligidir. Bu kaynagma, agma islemcisinin
bir sonucu olabilecegi gibi inceleme yapilan Ornekte hiicrelerin {i¢ boyutlu dogal
konumlamasinin iki boyutlu mikroskop goriintiisiinde c¢akigsmasindan da olusabilir.
Ayrica, kayit edilen resim cercevesinin kenarlarinda kalan ve biyopsi kesitinde derinde
olup ancak bir kism1 goriiniin hiicre ¢ekirdekleri de bulunabilir. Bu olasililar dikkate
alinarak, sadece 300 pikselden biiyiik ve 3000 pikselden kiiciik boyutlu ¢ekirdeklerin

secilmesine tecriibeye dayali olarak karar verildi.
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Boylesi bir bicimsel siizge¢ ile kiiclik boyutlu stroma hiicrelerinin c¢ekirdek olarak
algilanmasinin Oniine ge¢ilmistir. Ciinkii stromalar hiicre ¢ekirdeklerine gore belirgin
bicimde daha kii¢iik boyutludurlar. Bu yolla kaynagmis hiicreleri de saf dis1 birakmak
miimkiin olmaktadir. Sonucta, boyut siizgecinin yaptig1 eleme bir kisim verinin kayip
edilmesine sebep olur. Ancak, bu bilgi kayb1 pozitif veya negatif hiicre g¢ekirdek
sayisinda bir agirlik etkisi olusturmamaktadir. Ciinkii eleme islemi pozitif veya negatif
ayrimi yapmadan sadece boyuta bagli olarak gerceklestirilmektedir. ER durum
incelemesinde esas olan her resim {iizerinde yeter sayida hiicre cekirdeginin elde
edilmesidir. Boliimleme ve bi¢imbilim islemlerinden sonra yeter sayida hiicre ¢ekirdegi
elde edilmektedir. Bu agsamada son olarak her hiicre ¢ekirdeginin bi¢cimsel ve konumsal

ozellikleri ayr1 bir dosyaya kayit edilerek saklanir.

(0

Sekil 5.4. Boliimleme asamasi alt islemleri; (a) asil resimden
bir kesit, (b) kesit lizerinde Otsu esikleme islemi
sonucu, (c¢) bi¢imbilim islemlerinin sonucu, (d)
tespit edilen hiicre ceperinin asil resim kesiti
tizerine giydirilmesi islemi sonucu
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5.2.2. Oznitelik Cikarmu ve Elemesi

Bu tezin onceki boliimiinde agiklanan tiim Oznitelikler hesaplanarak her bir hiicre
cekirdeginden toplam 144 adet 6znitelik elde edilmistir. Bu kadar ¢ok miktarda giris
verisinin dogrudan siniflayiciya verilmesi halinde hem siniflayict basarim degerleri
diismekte hem de islem yiikii ve karmasasi yiikselmektedir. Bu nedenle yine 5.
Boliimde aciklanan ilinti tabanli boyut azaltma yontemi kullanilmis ve siniflayici
girisine verilecek olan 6znitelik miktarinin siniflayicit bagarimini diisiirmemek kaydiyla
en az sayida olmasi hedeflenmistir. Boyut azaltma sonrasi secilen ve siniflayici
modelinin tanm isleminde kullanilan 6znitelikler ve onlar1 temsil eden degisken adlari

Tablo 5.1°te gosterilmistir.

Tablo 5.1. Azaltilmis renkli 6znitelikler ve kisaltma adlart

Ortalama aydinlik kirmizi renk kanalinda (R-AvlInt)

Ortalama aydinlik mavi renk kanalinda (B-AvlInt)

Birliktelik matrisi tekdiizeligi kirmizi renk kanalinda (R-Hom)

Birliktelik matrisi i¢-ilinti mavi renk kanalinda (B-Auto)

Dalgacik doniisiimii birinci 6lgekte resim yaklastirmasinin enerjisi kirmizi kanalda (R-EnApl)
Dalgacik doniisiimii ikinci 6l¢ekte resim yaklastirmasinin enerjisi kirmizi kanalda (R-EnAp2)
Dalgacik doniisiimii birinci dlgekte resim yaklastirmasinin enerjisi mavi kanalda (B-EnApl)
Dalgacik doniisiimii ikinci 6lgekte resim yaklastirmasinin enerjisi mavi kanalda (B-EnAp2)
Dalgacik doniisiimii ikinci Ol¢ekte kosegensel detay resim enerjisi mavi kanalda (B-EnDg?2)
RS5LS5 Laws desen maskesi sarmasim enerjisi kirmizi renk kanalinda (R-R5L5)

E5SL5 Laws desen maskesi sarmagim enerjisi mavi renk kanalinda (B-ESLS5)

5.2.3. Smiflayica

Siniflayici se¢iminde yapilan denemelere dayanarak FT siniflayicisinin kullanilmasina
karar verilmistir. Bu modelin basarimi ve yapisi C4.5 karar agacina [78] ve destek
vektor makinesine [79] kiyasla karsilastirilarak incelenmistir. Bu incelemede destek
vektorlerinin dogrusal, ikinci dereceden ve yaricap fonksiyonlu yaklastirmalar1 da

basarim bakimindan ele alinmustir.
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Bilindigi lizere, tek degiskenli bir karar agaci, bir diiglimdeki tek bir degisken iizerinde
basit bir olasilik hesaplamasi yapar. Ote yandan, FT karar agacinin hem diigiim hem de
yaprak noktasinda birden ¢ok degiskenin dogrusal bilesimlerinden faydalanarak karar
vermektedir. Boylece, FT aga¢ yapis1 hem kolay anlasilir hem de dogrusal yaklastirma

yontemlerinin genelleyebilme kabiliyetini ortaya koyar.

Bu farkliligin etkisi, bu boliimde yapilan ER tan1 uygulamasi {izerinde gosterilebilir. FT
siiflayicis1 mevcut egitim veri kiimesi {izerinde sadece tek bir diigiimden olusan bir
agac¢ yapist tamimlar. Bu tek diigiim katsayilar1 ve sabit degeri Tablo 5.2’de tanimlanan
yaklastirma fonksiyonlarini igerir. Simiflarin sayilardan degil de metne dayal: etiketlerle
temsil ediliyor olmasi FT’nin kullanimini kisitlamaz. Oysa ayni problemi dogrusal
yaklastirma fonksiyonlari ile dogrudan ¢6zmek istedigimizde siniflar1 ifade eden metne
dayali etiketlerin var ve yok biciminde yeniden tanzim edilmesi ve mevcut simf
sayisinin iki katina cikarilarak sinifa aidiyetin 1 ve O rakamlarindan olusan sayisal

degerlerle gosterilmesi zorunludur.

Tablo 5.2. Dogrusal fonksiyonlarla FT modeli

Siif-1 Simf-2 Simf-3
agirliklar ve katsayilar agirliklar ve katsayilar agirliklar ve katsayilar
0.07 B-EnDg2 0.01 R-Avint 0.02 R-Avint

-11.3 sabit deger 7.8  R-Hom -0.11  B-AvInt
0.03 B-Autoc 34.66 R-Hom
0.01 B-EnDg2 -0.5  B-EnDg2
-8.24  sabit deger -12.6 sabit deger

Agac yapisinda smiflayicilara ek olarak, destek vektor makineleri (SVM) ayni veri
kiimesi iizerinde uygulanmistir. SVM modelinin egitilmesinde WEKA tarafindan
saglanan sirali en kiiciik degerle iyilestirme algoritmasi, ‘“‘sequential minimal
optimization algorithm” [79] kullanilmistir. Cesitli SVM siniflayicilarinin basarimlari
incelendiginde (dogrusal, ikinci dereceden, yaricap fonksiyonlu) kiiciik bir miktar
siniflama basariminda artis saglandig ikinci dereceden yaklastirma kullanan SVM
siniflayicisinda gozlemlenmistir. Fakat sinirli miktarda basarimin iyilestirilmesinin

karsiliginda daha c¢ok Oznitelige giris verisi olarak ihtiya¢ duyan c¢ok biiyiik bir
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siiflayict model ortaya cikmistir. SVM siniflayicilarina bakildiginda en kiigiik boyutlu
olan model dogrusal yaklastirma fonksiyonlar1 kullanan modeldir ve bu modelin iirettigi

siniflama fonksiyonlar1 Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. Dogrusal SVM modeli ve katsayilar (destek vektorleri degil)

simif-1 ve smif-2 arasinda siif-1 ve smnif-3 arasinda siif-2 ve simif-3 arasinda
siiflayici katsayilar siiflayici katsayilari siniflayici katsayilari
2.6555 R-Avint 0.9832 R-Avint 0.2458 R-Avint
-1.7299 B-Avint -1.6367 B-Avint -3.1246  B-Avint
1.5779 R-Hom 0.8466 R-Hom 1.863 R-Hom
-0.0356 B-Autoc -0.1566  B-Autoc -1.2469 B-Autoc
2.6781 R-EnApl 0.9358 R-EnApl 0.8085 R-EnApl
2.3948 R-EnAp2 0.861 R-EnAp2 1.1131 R-EnAp2
-2.0498 B-EnApl -1.4463 B-EnApl -1.79 B-EnApl
-2.0421  B-EnAp2 -1.2969 B-EnAp2 -1.087 B-EnAp2
-0.4596 B-EnDg2 -1.1557 B-EnDg2 -2.8398 B-EnDg2
1.4834 R-R5LS5 0.7278 R-R5L5 0.6264 R-R5LS5
-0.445 B-E5L5 -0.8425 B-ESLS5S -0.4056 B-E5L5S
-1.027 sabit deger 0.7128  sabit deger 0.9939  sabit deger

Diger taraftan, ayni egitim veri kiimesi iizerinde, C4.5 karar agacina gore bir siniflayici
model tanmimlandiginda Sekil 5.5°te gosterilen ve nispeten daha karmasik olan agac
yapisi elde edilir. Bu agacin olusturulmasinda “confidence factor” katsayis1t WEKA’da

0.25 olarak sabitlenmis ve budama yapilmasina izin verilmistir.

Her iki modele bakildiginda FT modelinin daha az yer kapladigi goriilmektedir.
Bilindigi iizere, ne kadar az bilesenli ve kiiciik boyutlu bir siniflayict model olursa, o

kadar asir1 6renmeye karsi bagisik ve genelleme kabiliyeti fazla bir 6grenme elde edilir.

Tablo 5.3 ve Sekil 5.5 belirtilen 6znitelikler, 6zniteliklerin hesaplanmasi ve se¢imine
iliskin tez boliimiinde aciklanmistir. Ozniteliklerin anlamlarini bilmeksizin dahi FT
siiflayicisinin diger siniflayicilardan daha basit bir model sundugu goriilmektedir. Bu
nedenle, FT siniflayicisinin, Allred puanlama yontemine gore test resimlerinin ER
durum degerlendirmesinde uygulanmasi1 kararlastirilmistir. Ancak, yine de tiim

modellerin dogru siniflama yiizdelikleri sonuglar alt baglhiginda karsilastirilmistir.
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5.2.4. Bilgisayar Tabanh Puanlama Yontemi

Bilgisayar tabanli yiizdelik puanlamasi Allred puanlama tablosunun puan araliklari
dikkate alinarak tip doktorun elle yaptigi puanlamada oldugu gibi gerceklestirilir.
Bilgisayar tabanli aydinlik puanlamasinda ise su yol izlenmistir. Resme genel olarak
bakilmaz, tespit edilen hiicre cekirdeklerinin aydinlik degerine bakilir. Eger hi¢ bir
pozitif hiicre cekirdegi tespit edilmemisse resmin aydinlik degeri O olur. Eger tespit
edilen orta siddette boyanmis hiicre ¢ekirdeginin sayist kuvvetli boyanan gekirdek

sayisindan biiyiikse resmin aydinlik puanlamasi 2, degilse 3 olarak belirlenmektedir.
5.3. Sonuclar ve Tartisma

Bilgisayar tabanli otomatik tani sisteminde siniflayici modelinin egitilmesinden sonra,
kullanicinin resimler iizerinde etkilesimine gerek duyulmamaktadir. Tiim test resimleri
otomatik olarak degerlendirilir. Bu otomatik degerlendirme siirecinde, 27 test resminden
5150 adet hiicre ¢ekirdegi boliimlenerek tespit edilmis ve simiflandirilmistir. Her
resimde ortalama 191 adet hiicre cekirdegi okunmustur. Boliimleme asamasinda
kullanilan bilgisayar kodlar1 Matlab’te (The Mathwork Increment) yazilmistir. FT
siiflayicis1 ve boyut azaltma yonteminin kodu WEKA, (Waikato Environment for
Knowledge Analysis library, WEKA) kiitiiphanesinin Java’da yazilmis kodlar
cagrilarak calistirilmistir [80]. Istatiksel testler ve grafikler R programlama dilinde
gerceklestirilmistir. Tiim yazilimlar 32 bit komut setli Intel Pentium M 1.73 GHz
Islemcili ve 1.25 GB DDR2 RAM ozelliklerinde bir PC iizerinde kosturulmustur. Diger
arastirmacilarin burada verilen yontemleri kendi veri kiimeleri iizerinde denemelerine
imkan vermek icin kullanilan yontemlere ait WEKA kodlar1 ve bunlarin baslangic

parametreleri bir sonraki boliimde tiim siniflayict modelleri i¢in gosterilmistir.
5.3.1. Oznitelik Cikarim ve Eleme Sonuclar

Her bir hiicre cekirdeginden iiretilen 144 adet Oznitelik su bashklar altinda
gruplandirilabilir; birinci dereceden gri ton, ikinci dereceden gri ton, Laws gri ton,
dalgacik gri ton, birinci dereceden renkli, ikinci dereceden renkli, Laws renkli, dalgacik

renkli 6znitelikler. Ayrica, ti¢ yeni 6znitelik grubu siniflayict basarimini 6lgen deneysel
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calismaya dahil edilmistir. Bu yeni Oznitelik gruplari; gri ton Oznitelikleri arasindan
eleme yontemiyle se¢ilmis gri ton Oznitelikler, ayn1 bicimde eleme yoluyla sec¢ilmis
renkli 6znitelikler ve tiim Oznitelikler arasindan eleme yontemi ile se¢ilmis Oznitelikler

olarak adlandirilabilir.

Smiflayict basarimi i¢cim yapilan deneysel calisma “WEKA Experiment Utility”
kullanilarak gerceklestirilmistir [80]. FT siiflayicisinin tiim 6znitelik gruplar iizerinde
dogru siniflama yiizdesi ve parantez icinde standart sapma degerleri Tablo 5.4

verilmistir.

Tablo 5.4. Farkli 6znitelik gruplar {izerinde FT basarimi

Oznitelik veri gruplart Oznitelik FT d?gru s.1n1ﬂama

sayist yiizdesi (%)
Birinci derece gri ton 6znitelikler 6 59.33 (7.05)
Ikinci derece gri ton Oznitelikler 8 54.17 (7.57)
Dalgacik gri ton enerji 6znitelikleri 8 61.45 (7.70)
Laws gri ton enerji oznitelikleri 14 51.77 (7.22)
Birinci derece renkli 6znitelikler 18 94.93 (3.52)
Ikinci derece renkli oznitelikler 24 90.45 (4.77)
Dalgacik renkli enerji 6znitelikleri 24 97.34 (3.10)
Laws renkli enerji 6znitelikleri 42 92.81 (4.24)

Tablo 5.4’iin ilk siitununda gesitli oznitelik gruplari listelenmistir. Ikinci siitunda FT
yonteminin siniflama basarimi gosterilmistir. Yansitilan sonuglar, 10 defa 10-parcali
capraz gecerleme yordamiyla gerceklestirilen toplam 100 adet yiiriitmenin
ortalamasidir. Sonuglar, renkli 6zniteliklerin gri ton Ozniteliklere gore istatiksel olarak
daha basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica, renkli Oznitelikler arasindan dalgacik

oznitelikleri 97.34% dogru siniflama yiizdesi ile digerlerine nazaran daha basarilidir.

[linti tabanl 6znitelik eleme yontemine gore, dznitelik sayis1 144’ten 11°e indirilmistir
(Tablo 5.1). Oznitelik sayis1 azaltilmis veri kiimesi iizerinde FT simiflayicisiin dogru
siiflama yiizdesi 96.67% olarak elde edilmistir. Belirgin boyut azaltmaya ragmen, elde
edilen dogru siniflama yiizdesi dalgacik doniisiimii ile elde edilen en yiiksek siniflama

yiizdesine ¢ok yakindir.
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5.3.2. Smiflama Sonuclar:

Siniflayici basarimini 6lgen deneysel ¢alismada boyut azaltma igleminden sonra secilen
11 adet 6znitelik kullanilmistir. Basarim sonuglar1 bu 6znitelik kiimesi iizerinde 10 defa
10-parcali capraz gecerleme yordaminin uygulanmasiyla elde edilen 100 adet sonucun
ortalamast alinarak kayit edilmistir. C4.5 agacinin (WEKA’da J48 agaci olarak
gosterilmektedir.) dogru siniflama yiizdesi 93.73%, SVM’nin yaricap fonksiyonlu
yaklastirma ile elde ettigi oran 84.05% olarak not edilmistir. Bu sonuclar, istatiksel
olarak elde edilen diger sonug¢lardan; FT 96.67%, SVM dogrusal 97.50% ve SVM ikinci
dereceden 96.80% daha kotii olmustur. FT, SVM dogrusal ve SVM ikinci derece
arasinda istatiksel anlamda belirgin (eslesmeli t-testine gore) bir fark bulunmamaktadir.
Ancak, model karmasikligina bakildiginda FT siniflayicisinin klasik C4.5 siniflayicisina
gore daha iyi oldugu goriilebilir. Model karmasasi ve boyutu biiyilidilk¢ce 6grenme
azalmakta ve sistem 0grenmek yerine giris ¢ikis verilerini ezberlemektedir. Bu bakisla,
FT modeli SVM modelinden daha sade ve kiiciik boyutlu bir siniflayici ortaya
koymaktadir.

Kargilastirmalarda, eslesmeli t-testi kullanilmis ve belirgin farkin karar esik diizeyi
olarak 0.05 (P <0.05) olasiligi benimsenmistir. Her ne kadar, FT diger seceneklere
nazaran daha basit bir siniflayici model verse de elde edilen sonuglar bakimindan diger

yontemlerin kayda deger bir basarim getirisi yoktur.

FT modelini olustururken ayrica duyarlik ve oOzgiillik degerleri 10-parcali capraz
gecerleme yordamina gore tiim kosturmalarin ortalamalar1 alinarak belirlenmistir. Nihai
siniflayict modeli, tiim egitim kiimesi kullanilarak elde edilen tek modeldir. Capraz
gecerleme yoluyla iiretilen ve basarim sonuclar1 dikkate alinan ara modeller ise
ortalama basarim sonuglar1 elde edildikten sonra silinmistir. Bu yordama gore, FT
siiflayicisinin azaltilmis Oznitelik veri kiimesi lizerinde gosterdigi ortalama duyarlilik
degeri 0.969 ve ortalama oOzgiillik degeri 0.984 olmustur. Bu degerlere gore,
siniflayicinin her iki boyanma tiiriinii yiiksek bir olasilikla dogru simiflayabildigi

anlasilmaktadir.
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Hata matrisi (Tablo 5.5) incelendiginde ise egitim kiimesinde bulunana 384 hiicre

cekirdeginden sadece 12 tanesinin yanlis siniflandirildigr goriilmektedir.

Tablo 5.5. FT hata matrisi

Gercek\Tahmin Smif-1 | Smf-2 | Stmif-3
Siif-1 (negatif) 127 1 0
Smif-2 (orta pozitif) 2 123 3
Smif-3 (giiclii pozitif) 0 6 122

Alicr isletim karakteristik egrileri (ROC curves) siniflayict bagarimim simiflama karari
belirleyen cesitli esik diizeylerini temel alarak oOlcer. Esik degeri degistikge,
siniflayicinin  hedef smifi ve kalan diger simiflar1 ayirt etme kabiliyeti asagida

gosterilmistir (Sekil 5.6).
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Sekil 5.6. FT siniflayicist alici igletim
karakteristik (ROC) egrileri

Bu grafikten anlasilmaktadir ki, negatif, orta siddetli ve kuvvetli boyanmis olan hiicre
cekirdekleri siniflayicida karar esik diizeyinin degisimine kars1 bagisik yapidadir. Baska
bir deyisle degisik veriler nedeniyle karar esik diizeyi degisse bile siniflayict tiim simif
tiirlerinde istikrarli bir ayirt etme kabiliyeti sergilemektedir. Gii¢lii pozitif ve negatif

hiicre cekirdeklerinin siniflandirilmasinda, siniflayict modelin alici isletim karakteristik
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egrisi orta pozitif hiicre cekirdeklerine nazaran daha din¢ bir ayir etme davranisi

gostermektedir.

5.3.3. Tam Kararlar1 ve Puanlama Sonuclar:

Test resimleri iizerinde puanlama sonuclarini uzman doktorlar ve bilgisayar tabanli
sistem arasinda karsilastirmak icin agirhiklandirilmis kappa istatiksel ortiisme katsayisi
kullanilmistir. Puanlamalarin  karsilastirilmasit nedeniyle, oOrtiismeme durumunun
uzakligin1 ve yakinligin1 da dikkate almak amaciyla ikinci dereceden agirlik katsayilari

kappa istatiksel ortiisme hesaplamalarina dahil edilmistir.

Kappa istatiksel ortiisme katsayist [-1 1] araliginda degerler alir. Bu degerler igerisinde
negatif degerler Ortiismezligi, 0 degeri tesadiifi Ortiismeyi ve pozitif degerler ise
ortiismeyi ifade eder. Bu aralikta, -1 degeri hi¢ ortiismeme durumunu ve 1 degeri ise
tam bir Ortiismeyi gosterir. Kappa katsayilarina gore olasi sonuglar ve bunlarin
yorumlanmasi Tablo 5.6’de verilmistir [81]. Ayrica, Allred puanlama protokoliine gore

gozlemcilerin ve bilgisayar tabanli sistemin puanlamalart Tablo 5.7’ de gosterilmistir.

Tablo 5.6. Kappa katsayilarinin yorumlanmasi

Kappa degeri Ortiisme Derecesi
<0.20 Kotii
0.21-0.40 Az
0.41 - 0.60 Orta
0.61 - 0.80 Iyi
0.81-1.00 Cok iyi

Ortiismeyi 6lgmenin yan sira, ayrica gozlemciler arasi ilinti de Spearman’1n sirali ilinti
katsayina gore incelenmistir. Bu yontem yaygin kullanilan bir gézlemciler arasi uyumu
Olcme yontemidir. Ancak, gozlemci puanlart arasinda yliksek diizeyde ilinti bulunmasi
puan dizilerinin birbirine yeterince yakin oldugunu gostermeye yetmez. Ciinkii
ortalamalar1 ¢ok farkli iki puan dizisi arasinda yiiksek ilinti ¢ikabilir. Bu nedenle,

ortiisme ve ilinti 6lgmenin yan1 sira puan dizileri arasinda istatiksel bakimdan anlaml



95

bir fark olup olmadigini da incelemek zorunludur. Bu amagla, Wilcoxon eslestirilmis
isaretli diziler testi kullanilarak, isaretli birer dizi olarak kabul edilen gozlemci

puanlamalar1 arasinda istatiksel bakimdan anlamli bir fark olup olmadig aragtirilmistir.

Tablo 5.7. Test resimlerinde puanlamalar

Ornekler | FT Gozl.-1 |Gozl.-2
1 0 0 0
2 6 7 6
3 0 0 0
4 5 2 5
5 0 0 0
6 4 0 2
7 0 0 0
8 0 0 0
9 0 0 2
10 6 6 7
11 5 4 5
12 0 0 0
13 7 6 8
14 7 7 5
15 0 0 0
16 6 4 4
17 8 8 8
18 0 0 0
19 4 0 0
20 8 8 8
21 6 5 6
22 7 8 7
23 7 8 8
24 8 8 8
25 6 5 6
26 5 3 3
27 7 8 8

Fark sinamasinda, kullanilan varsayim (sifir hipotezi) puan dizilerinin ortalama
degerlerinin birbirlerinden farksiz oldugudur. Karar esik diizeyi olasiligi 0.05 olarak

benimsenmistir. Eger p degeri 0.05’ten biiyiikse varsayim dogru, kii¢iikse yanlis olarak

kabul edilmistir.
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Gozlemci doktor ve otomatik tani sistemi puanlamalari (Tablo 5.7) iizerinde yapilan

ortiisme, ilinti ve farksizlik sinamalarin sonuglar1 asagida verilmistir (Tablo 5.8).

Tablo 5.8. Puanlar arasinda Ortiisme, ilinti ve farksizlik

Degerlendirme Agirlikli Kappa Spearman Wilcoxon
Ortiismesi Ilinti Farksizlik testi

Gozl.-1-Gozl.-2 0.944% 0.948* p =0.148

FT-Gozl.-1 0.899* 0.963* p=0.051

FT-Gozl.-2 0.927%* 0.943* p=0.316

Tablo 5.8’da verilen Kappa ortiisme katsayilart Tablo 5.6’ye basvuru yaparak

incelenmistir. Bu tabloda, ‘*’ sembolii ( p < 0.001) olasilik bagintisin gecerli oldugunu

gostermektedir. Buna gore, bilgisayar tabanli sistem ve uzman doktor gozlemcilerin
puanlamalar1 arasinda ¢ok iyi diizeyde bir 6rtiismenin bulundugu goriilmektedir. Ayrica,
hesaplama sonrasinda, eslestirilmis puanlama dizileri arasinda ilinti katsayisinin yiiksek
oldugu belirlenmistir. Son olarak, farksizlik sinamasi, bilgisayar tabanli sistem ve
uzman doktor puanlamalar: arasinda istatiksel bakimdan anlamli bir fark bulunmadigini

gostermistir.

5.3.5. Tartisma ve Sonuclar

Bu calismada, bilgisayar tabanli otomatik sistem ve gozlemcilerin verdigi Allred
puanlar1 arasinda ortiisme katsayist (K=0.899 ve x=0.927, P<0.001) olarak, Spearman
ilinti katsayis1 ( p =0.963 ve p =0.943, P<0.001) olarak ve Wilcoxon farksizlik sinamasi

sonucu (P=0.051 ve P=0.316) olarak bulunmustur. Test resimlerinden 25 tanesi (25/27)
dogru olarak pozitif veya negatif taniyla tasnif edilmistir. Fakat elde edilen bu sonuglari
literatiirde yapilan diger calismalarla dogrudan karsilagtirmak miimkiin olmamaktadir.
Ciinkii ER tanisinin dogrulugunun bildirilmesinde ¢ok cesitli basarim ol¢iitleri rapor
edilmistir. Dahasi, literatiirde yayinlanan oncii ¢alismalarda temel alinmis puanlama
protokolleri, karar esik yiizdelikleri cesitlidir. Benimsenmis genel bir puanlama

protokolii bulunmamaktadir. Yine de, benzer c¢alismalara burada atif yapilarak
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literatiirtin ilgili kismi1 genel olarak yorumlanacaktir. Bu sayede, bilgisayar tabanl
nesnel ER tanm sistemlerinin gelistirilmesinde tekdiize bir puanlama bagarim ol¢iitiiniin
benimsenmesine katki saglamak umulmaktadir. Tek diize bir puanlama ve basarim
Olciiti arayig1, klinik c¢alismanin kimyasal siireclerinde standart yordamlarin

uygulanmasin da tesvik edecektir.

Malzeme ve Yontemler boliimiinde Allred Puanlama tablosunda verildigi iizere, Allred
puanlama yordamu diisiik diizeyde boyama yiizdeliklerine karsi ¢ok hassastir (0-1%, 1-
10%, 10-33%, 33-66%,66-100%). %2’den daha az boyanma yiizdesinde bile {i¢ farkli
tan1 puanlamasi ortaya ¢ikabilir. Bu hassasiyet dikkate alindiginda, yanlis bir ya da
birkac hiicre ¢ekirdegi siniflamasi kolayca tiim tani1 sonucunu degistirebilmektedir.
Oysa, literatiirde yayinlanan diger puanlama yordamlarinda, daha genis ve esit
araliklarla boliinmiis ¢ekirdek sayisi yiizdelikleri (0-25%, 25-50% etc. or 0-33%, 33-
66%, 66-100% vb.) dikkate alinmaktadir [34, 35, 37, 82]. Ayrica, 8 farkli ve dogrusal
olmayan boliimlere sahip bir puanlama protokoliinde gozlemciler arasi Ortiismenin
basarili olmasi 2 veya 3 adet ve dogrusal boliimlere sahip yordamlara gore daha zordur.
Sonug olarak, Allred puanlama yordami diisiik boyanma yiizdeliklerine daha duyarl ve
gozlemciler aras1 Ortiismeyi literatiirde yayinlanan diger puanlama yordamlarina
nazaran daha zor saglayan bir puanlama yordamidir. Bu zorluga karsin, Allred
puanlama yordami giin gectik¢ce laboratuarlarda yaygin bicimde kullanilmaktadir [7,9].

Genis capli klinik ¢alismalar bu yordamin kullanilmasini tavsiye etmektedir [6].

ER durum degerlendirmesinde diisitk boyanma yiizdeliklerine duyarli bir puanlama
yordamimin Onemi literatiirde rapor edilmistir [8]. Bu etkenleri dikkate alarak, bu
caligmada, bilgisayar tabanli sistemin Allred puanlama yordamina gore tani sonucu
vermesi saglanmistir. Bu protokol, literatiirde hiicre c¢ekirdeginin boliimlenmesine

dayali 6nceki ¢aligsmalarda kullanilmamastir [34, 35, 37, 82-84].

Su anki bilgimize gore literatiirde Allred puanlama yoOntemini baz alan ve hiicre
cekirdegi tespiti yaparak sayan az calisma [32, 33] bulunmaktadir. Benzer bir
calismada, Krecsak ve ark. Allred protokoliine gore ER durum degerlendirmesi icin
bilgisayar tabanli otomatik bir sistem [32] Onermistir. Her ne kadar, daha yiiksek bir

ortisme katsayist (X =0.981) duyurulmus olsa da, bu tez calismasindan farkli olarak
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onerilen NQ algoritmasi her bir resim icin kullanici etkilesimi ve hassasiyet ayarlama
islemleri gerektirmektedir. Diger taraftan, Krecsak ve ark. hiicre ¢ekirdeklerinin renk,
aydinlik ve bicim o6zniteliklerinden faydalanirken bizim c¢alismamiz ayrica dalgacik
doniistimii gibi birinci derece 6zniteliklerden daha basarili 6zniteliklerden de (Tablo 5.1,
Tablo 5.4) faydalanmaktadir. Bir baska ¢alismada, yine hiicre cekirdegi tespiti ve sayimi
Allred yordamina gore gergeklestirilmistir [33]. Bu calismada, gozlemci ile bilgisayar
algoritmas1 arasinda yiiksek diizeyde ilinti bulundugu duyurulmustur (ER durum
degerlendirmesi i¢in ilinti 0.77; giiven araligi %95, Progestron durum degerlendirmesi
icin ilinti 0.59, giiven araligt %0.95). Ancak, yapilan bu tez calismasinda, bilgisayar
tabanli otomatik sistemle ile gozlemci doktorlar arasinda ER durum degerlendirmesinde

erisilen ilinti degeri ¢cok daha yiiksektir (Tablo 5.8).

Baz1 caligsmalarda, ER tanisi icin hiicre cekirdegi tespiti ve sayimi yapmakla birlikte
farkli puanlama protokolii kullanilmistir. Kostopoulos ve ark. danismansiz bir 6grenme
yontemi kullanarak gézlemci ve bilgisayar tabanli sistem arasinda orta diizeyde bir
ortisme (Kendall ortiisme katsayist W =0.79) elde etmistir [37]. Aym yazar ve ark.
renk ve desen tabanli bir goriintii analiz yontemi onermis [35] ve bu yontemle ortiisme
diizeyini gelistirmislerdir (Kendall’s W =0.875, P <0.001). Ayn1 yazarin bu konudaki
bir baska ¢alismasinda desen enerji 0zniteliklerinden faydalanilmis ve boylece sistem ve
gozlemci puanlamalar arasinda yiiksek ilinti degerine erisildigi bildirilmistir ( 0 =0.89,
P <0.001) [34]. Schnorrenberg ve ark. bilgisayar destekli bir hiicre c¢ekirdegi tespit
sistemi (BASS) sunmuslardir. Bu sistemde giicli boyanma degeri olan hiicre
cekirdekleri iizerinde gozlemciler ve sistem arasinda yiiksek ilinti (0.78 < <0.86, P
<0.001) bulundugu bildirilmistir. Ancak, zayif boyanma olan hiicre cekirdekleri

izerinde sistem ve gozlemci doktorlara arasinda ilinti degeri diismiistiir ( o =0.51 ve p

=0.38, P <0.001) [36].

Literatiirde global esikleme ve piksel tabanl dlgiitlere dayali bir ¢cok calisma vardir. Bu
calismalar icerisinden gbzlemci ve sistem arasinda ortiisme ve ilinti basarimini verenler
tizerinde durulacaktir. Bu nedenle, ER tanisinda biyokimyasal degerlendirme ile
immiinohistokimyasal degerlendirme basarimini karsilagtiran su caligmalarin sonuclari

burada ele alinmayacaktir: Charpin ve ark.’nin SAMBA 200 sistemi [39], Furukawa ve
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ark. CAS 200 sistemi [45], Hatanaka ve ark.’nin WinROOF sistemi [43], Lehre ve
ark.’nin Photoshop of Adobe Systems’e dayal1 sistemi [41].

Ote yandan gozlemciler ile immiinohistokimyasal yontemde ER tani basarimini
karsilastiran c¢alismalar sunlardir. Diaz ve ark. QCA goriintii analiz sistemi ile
gozlemciler arasinda Ortiismeyi k' =0.84 olarak bildirmislerdir [85]. Turbin ve ark. Ariol
adim verdikleri sistemi kullanarak elde ettikleri en yiiksek Ortiisme oraninin ( x=0.9021,
95% CI: 0.8854-0.9180) oldugunu duyurmusglardir [40]. Gokhale ve ark. iki ticari
sistemi, “The ChromaVision Automated Cellular Imaging System (ACIS)” ve “Applied
Imaging Ariol SL-50” i karsilastiran bir ¢alisma yayinlamustir. Istatiksel Gamma
sinamasina gore gozlemcilerin ve bilgisayar tabanli sistemlerin puanlamalar arasinda,
en yliksek ilinti degeri ACIS ile (¥ =0.91) elde edilmistir [47]. Mofidi ve ark. “Adobe
Photoshop” kullanarak optik yogunluga dayali goriintii maskeleme ve gozlemci
yiizdelikleri arasinda yakin bir ilinti (r*>=0.844, P<0.0001) bulundugunu bildirmistir
[42]. McClelland ve ark. goriintii iizerinde boyanan alanin yiizdelik oranina CAS 100

sistemi ile bakarak gozlemci ile sistemin iirettigi ER pozitif yiizdelik arasinda (r =

0.919, P< 0.01, n = 94) ilinti degerini, ER negatif ylizdelik arasinda daha diisiik (7

0.821, P<0.01, n = 68) ilinti degerini elde etmislerdir [44]. Chung ve ark. 11 6rnekten
alman 29 ayn goriintii iizerinde yapilan incelemede AQUA sistem ve altin standart
yiizdelikler arasinda logaritmik Olgekte dogrusal bir yaklasikligin (R=0.8903)
bulundugunu gostermislerdir [46]. Camp ve ark. patolog degerlendirmesi ve AQUA
tabanli sistem arasinda yiiksek ilinti bulundugunu belirtmislerdir [48]. Ayrica, onlar
patolog gozlemci degerlendirmelerinin farklilagsmasi iizerinde bir inceleme yapmis ve
bilgisayar tabanl sistemin patolog gozlemciye nazaran daha az farklilasan ve daha iyi
yeniden {iretilebilir (R = 0.824 kars1 R = 0.732) sonuclar verdigini rapor etmisledir.
Loyd ve ark. iki goriintii inceleme sistemini karsilagtirmig, “Definiens (Munich,
Germany)” ve “Aperio Technologies (Vista, CA, USA)” ve istatiksel sonu¢ vermeksizin
her iki yontemin de Ornekler iizerinde patolog degerlendirmelerine gére 10/10 basari
sagladigini ifade etmislerdir [49]. Bolton ve ark., gbzlemci ve bilgisayar tabanli sistem
arasinda ER negatif/pozitif ve tasnifi bakimindan cok iyi oOrtiisme degerleri elde
ettiklerini (ER-a icin «=0.86-0.91 araliginda ve ER-B i¢in k=0.80-0.86 araliginda)
duyurmuglar ve bu calismada ayrica iic ayr1 ticari sistemin, “TMAXx (Beecher

Instruments, Sun Prairie, WI)”, “Ariol (Applied Imaging, Grand Rapids, MI)” ve
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“TMALab II (Aperio, Vista, CA)”, basarim karsilastirmasint yapmislardir [50]. Ters
sarmasim yontemiyle renk ayristirma analizi yapabilen “ImmunoRatio” isimli web
tabanli bir IHC analiz yazilimini, Tuominen ve ark., {icretsiz olarak kamu kullanimina
sunmuslardir. Bu calismada, dogrulama ayarlamas1 yapilmis ImmunoRatio yaziliminin
gozlemci tespitleri ile pozitif cekirdek yiizdeligi bakimindan cok yiiksek ilinti degerini (
r=0.98) verdigi ve bunun cesitli biyolojik renklendiricilerde, Ostrojen, Progestron ve
Ki-67 alici, gozlendigi bildirilmistir [83]. Rexhepaj ve ark. pozitif boyanma yiizdeligi
bakimindan gozlemci ve sistem arasinda yiiksek ilinti bagintis1 elde ettiklerini

(Spearman's p =0.9, P < 0.001) bildirmislerdir [84]. Ayn1 ¢calismada, ER puanlamalari
arasinda ise giiclii bir ilinti bulundugu (Spearman's p = 0.74, P< 0.001) belirtilmistir.

Sharangpani ve ark. kendi onerdikleri yontemin yan1 sira ticari yazilimlar listeleyen ve
bir ¢calisma yayinlamiglardir [33]. Bu konuda ticari yazilimlar {izerinde 6zellesen bir
baska yayin Cregger ve ark. tarafindan yapilmistir [86]. Tiim bu c¢alismalarin ortak
ozelligi, bunlarin piksel tabanli ve alan tabanli dl¢iimlere (6rnegin boyanmis piksel
yiizdelik, alan yiizdelik) bagli olmasi ve kiiresel esikleme yontemlerini kullaniyor

olmalaridir.

Bunlardan farkli olarak, bu tez calismasi hiicre c¢ekirdegi tespitine, tasnifine ve
sayllmasina dayanmaktadir. Bu yaklasim gercekte uygulanan tibbi islem ile aymidir ve
elde edilen ¢ikis verisi dogrudan 6zel bir yazilim gerektirmeksizin tip hekimi tarafindan
yorumlanabilir. Ayrica, renk ve aydinlik niteliklerinin yami sira kullanilan desen
Oznitelikleri ve bunlarin icersinde bu calismada Onerilen dalgacik enerji Ozniteligi
simiflayicinin ayrim yapabilme kabiliyetini arttirmistir. Nitekim bu sonug, 6znitelik
eleme asamasi sonrasinda secilen 11 6znitelikten 10 tanesinin desen tabanli olmasiyla

dogrulanmaktadir (Tablo 5.1).

Hiicre ¢ekirdegi sayimina ve tasnifine dayali yaklasimla elde edilen sonuclar nesnel ve
yeniden iiretilebilir sonuc¢lardir. Yeniden iiretilebilir olmasinin 6nemi; her incelemede
gozlemcilerin farkli olmasindan veya ayni gozlemcinin farkli zamanlarda yaptigi
incelemelerden kaynaklanan farklilasmanin, baska bir deyisle 6znelligin, ortadan
kalkmasidir. Ayrica, kullanilan puanlama protokolii ve ER tanisinda karar esik degeri ne
olursa olsun, tani i¢in basvurulan temel veri hazir ve degismez oldugundan Ornek

iizerinde tekrar inceleme yapmaya gerek kalmayacaktir. Ote yandan, basvurulan temel
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veriyi bildirmeksizin sadece tani kararmmi bildiren ve 0Oznel olan geleneksel
degerlendirmelerde bu esneklik olanaksizdir. Bu nedenlerle, bilgisayar tabanli nesnel ve
hiicre ¢ekirdegi tespitine dayali yaklasim, doktorlar i¢in tibbi kararlarin kayit altina
alinarak belgelendirilmesinde ve sonradan yeniden kullanilmasinda fayda saglayacaktir.
En azindan, farkli laboratuarlar sonuclarini karara esas temel veriler iizerinden kolayca

paylasabilirler.

Piyasada bulunan ticari yazilimlar, pahali ve 0©zel kullanim bilgisi gerektiren
uygulamalardir. Bu tez calismasinda kullanilan yontemler herkesin iicretsiz olarak
erisebilecegi kiitiiphane dosyalarindan olusmaktadir [80]. Aymi yaklasimlarin diger
arastirmacilar  tarafindan denenmesini saglamak amaciyla ag¢ik kodlu Java
kiitiiphanelerinin adresi bir sonraki boliimde verilmistir. Kullanima acik bir¢ok yapay
O0grenme yonteminin bu ve benzeri uygulamalarda agik kodlu kiitiiphane dosyalari ile
sinanmasi, yapay Ogrenme yontemleri ile elde edilen basarimin yiikselmesine araci
olacaktir. Diger taraftan yapay Ogrenme yoOntemlerinin kiyaslanmasinda kullanilan

basarim ol¢iitlerinin de bu yolla ortak bir kabule yakinsayacagi umulmaktadir.

Bu boliimde sergilenen ve karar agaci tabali olan 6grenme yontemin bir diger 6zelligi,
diger karar agaci yontemlerinde oldugu gibi insanlar tarafindan yapay sinir aglar1 vb.
yapisi karmasik olan diger 6§renme yontemlerine kiyasla daha anlasilir olmalaridir [63,
72]. Diger taraftan, karar agaci tabanli yontemler bazi kusurlar1 beraberinde getirir. Bu
kusurlardan birisi en az diigiimii iceren ve ¢6ziime en uygun aga¢ yapisinin garanti
edilememesi, digeri ise ikilik karar aga¢ yapisinda arastirma uzaymin dik diizlemli
kareler bigciminde boliinmesi ve bu nedenle egrisel bagintilarin karmagik yapilarla tarif
edilmesidir. Bu kusurlarin iistesinden gelmek amaciyla onerilmis olan FT yontemi [77]

ozellikle tercih edilmistir.

FT simiflayicisini uyguladiktan sonra, gozlemci puanlamalariyla ¢ok iyi diizeyde oOrtiisen
puanlama sonuglar elde edilmistir (Tablo 5.8). Ayrica elde edilen puanlamalar1 arasinda
yiiksek diizeyde ilinti bulunmus ve sonuglarin istatiksel anlamda farksiz oldugu
Wilcoxon fark sinamasiyla anlagilmistir. Ancak, su dikkat c¢ekmektedir ki; FT ve
gozlemci-1 arasinda ortiisme diger gozlemciye nazaran azdir ve gozlemci-1 ile sistem

arasindaki farksizlik olasiligi istatiksel karar esigi olan %5 degerine ¢ok yakindir. Yine
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de, gozlemciler ve Onerilen sistem arasinda ortaya ¢ikan baginti caligmanin basari
oldugunu kanitlamaya yeterlidir. Basarimi daha da fazla arttirmak miimkiindiir. Bu
amacla, daha genis bir egitim veri kiimesi kullanilabilir, cesitli boyut azaltma
yontemlerinin basarimi incelenerek elde edilen siniflama basarimi yiikseltilebilir veya
daha bagka siniflayicilar ayni sistem igerisinde kullanilabilir. Her ne kadar resim on
isleme teknikleri sistem igerisinde kullanilmamis olsa da, resim 6n isleme tekniklerinin
sistem bagarimina etkisi incelenebilir ve Otsu esikleme yonteminden farkli boliimleme
yontemleri, farkli bi¢imbilim islemleri kullanilarak genel sistem basariminin

yiikseltilmesi arastirilabilir.

Onerilen bilgisayar tabanli ER durum degerlendirme sisteminin uygulanmasinda bazi
kisitlar bulunmaktadir. Birincisi, Mikroskop goriintiisiinde (x40) ornek iizerinde hangi
kesimin durumu temsil kabiliyetine sahip oldugu doktor tarafindan se¢ilmeli ve resim
dosyas1 olarak kaydedilmelidir. ikincisi, tiim ornekler aym kimyasal boyama
siireclerinden gecirilmelidir. Ugiinciisii, iizerinde elle yapilan hatalar, bulanik kesimler
veya sitoplazmik boyanma bulunan resimler c¢ikarilmalidir. Ciinkii otomatik yontem
sitoplazmik boyanmay1 ayirt edecek bi¢cimde tasarlanmamistir, bu nedenle sitoplazmik
boyanan kesimler hiicre cekirdegi olarak tanimlanabilir. Son kisit, Yapay Ogrenme
yontemleri kullanildigindan bu yontemlere dayali modellerin egitilmesi i¢in bir defaya

mahsus ek bir zaman ve emek harcanmalidir.

Ozetle, yapilan deneysel incelemenin sonunda, fonksiyonel karar agaci modeline
dayanan bilgisayar tabanli otomatik ER durum degerlendirme sistemi, patologlar i¢in
destekleyici bir karar sistemi olarak kullanilabilir. Bu yolla, Allred puanlama
protokoliine gore yeniden elde edilebilir ve nesnel puanlama ve ER tani kararlar

verilebilir.



6. BOLUM

CESITLI OZNITELiK GURUPLARI VE SINIFLAYICILARIN
OTOMATIK TANI BASARIMINDA BULGULAR

6.1. Ozet

ER durum degerlendirmesinde nesnel ve yeniden iiretilebilir sonucglar alabilmek
amaciyla, bu bolimde daha oOnce literatirde yaymlanan cesitli yapay Ogrenme

modellerinin siniflama ve tan1 basarimlar 6l¢iilerek karsilastirmali olarak incelenmistir.

Yaricap fonksiyonlu yapay sinir aglari, en yakin-k komsuluk metodu, destek vektor
makineleri, fonksiyonel karar agaclari, sade bayes siniflayict ve k-orta nokta 6bekleme
yontemlerinin siniflama basarimi karsilastirilmistir. Ayrica, cesitli oznitelik guruplari,
sagladiklar1 dogru smiflama yiizdelikleri bakimindan karsilastirilmistir. Son olarak,
siniflayicilarin tan1 ve puanlama basarimi test resimleri lizerinde deneysel olarak

incelenmistir

Elde edilen sonuglara gore, fonksiyonel karar agaclari ve sade bayes siniflayici
bilesiminden olusan tiimlesik bir smiflayici ER durum degerlendirmesinde hem
puanlama hem de negatif veya pozitif tan1 konmast bakimindan en basarili kararlari
gostermistir. Bu iki metot diger yapay Ogrenme yoOntemlerine nazaran daha iyi
genelleme kabiliyeti ortaya koymustur. Ote yandan 6znitelik guruplar1 arasinda renkli
dalgacik desen Ozniteliklerinin, Laws desen enerji ve es olusum matrisi
ozniteliklerinden daha basarili sonuclar ortaya koydugu tiim yapay 6grenme yOontemleri

tizerinde gozlenmistir.
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6.2. Malzeme ve Yontemler

Bu boliimde kullanilan egitim ve test verisi, Bolim-5te kullanilan veri ile tamamen
aynidir. Egitim ve test veri kiimesinin olusturulmasinda da ayn1 usuller takip edilmistir.
Siniflayicilarim egitilmesinde ve basarimlarinin Slgiilmesinde Boliim-5’te agiklanan
yaklasima sadik kalinmistir. Boylece, elde edilen siniflayict basarim degerleri, 10 defa
tekrarlanan 10-parcali capraz gecerleme yordamiyla elde edilen 100 adet kosmanin
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Bir 6nceki boliimde agiklandigr iizere, 11 elemandan
olusan ve eleme yapilarak secilmis olan renkli 6znitelik grubu simiflayict giris verisi
olarak kullanilmistir. Tan1 kararinin verilmesinde Allred puanlama yordamina esas
alinmustir. Yapilan denemelerde, yine “WEKA Experiment Tool” kullanilmais, istatiksel
analizde R programlama dili ve sistemin kodlanmasinda ve icrasinda Tablo 6.1°de
verilen WEKA Java programlama dili kiitiiphaneleri ve Matlab, The Mathwork Inc.
yazilim araclari kullanilmistir. Bahse konu Java kiitiiphaneleri hakkinda ayrintili bilgi

[80] numaral1 kaynakta bulunabilir.

Tablo 6.1. WEKA kiitiiphanesinden ¢agrilan siniflayicilar ve ilk deger atamalari

Smiflayica WEKA Kkiitiiphanesi siiflari ve ilk deger atamalari

weka.classifiers.meta.Vote -S 1 -B
"weka.classifiers.bayes.NaiveBayes " -B
"weka.classifiers.trees.FT -1 15 -F0 -M 15 -W 0.0" -R MAX

Voting Scheme

Functional Trees

trees. FT'-115-F0-M 15 -W 0.0’

K-nearest
neighborhood search

lazy.IBk -K 3 -W 0 -1 -A
\"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\\\"\"

Support vector
machines

functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12-N O -V -1 -W 1 -
K \"functions.supportVector.PolyKernel -C 250007 -E 1.0\"'

Radial basis functions
network

functions.RBFNetwork -B 3 -S 1 -R 1.0E-8 -M -1 -W 0.1

Naive Bayes

bayes.NaiveBayes

Simple K-means

weka.classifiers.meta.ClassificationViaClustering -W
weka.clusterers.SimpleKMeans -- -N 3 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -S 10
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6.3. Sonuclar
6.3.1. Oznitelik Sonuclar

Baslangigta iiretilen 6znitelik guruplar1 ve sonradan bunlardan boyut azaltma yontemi
ile secilerek c¢ikarilan yeni Oznitelik guruplarmin incelemeye alinan yapay Ogrenme

yontemlerine gore ortaya koyduklari siniflama basarimi Tablo 6.2°de gosterilmektedir.

Tablo 6.2. Ozniteliklere gore 6grenme yontemlerinin dogru smiflama yiizdelikleri

Veri kiimesi ve 6znitelik

sayisl VOTE |FT KNN SVM RBFN |NB KM
Birinci derece gri ton 59,45 59,33 57,44 51,30 51,10 50,59 41,32
Oznitelikler (6) (5,88) (7,05) (7,56) (6,56)* (8,22)* [(6,36)* |(6,76)*
Ikinci derece gri ton 53,76 54,17 44,47 55,56 48,06 49,85 41,17
Oznitelikler (8) (7,43) (7,57) 6,97 * |(7,97) (7,75) (6,87) (7,90) *
Laws gri ton enerji 45,74 51,77 42,06 46,39 42,95 43,01 42,42
Oznitelikleri (14) (7,71) (7,22) v | (6,75) (6,78) (6,14) 6,11) (7,66)
Dalgacik gri ton enerji 57,78 61,45 56,47 57,92 57,46 54,98 41,89
Oznitelikleri (8) (6,44) (7,70) (7,71) (6,37) (7,14) (6,41) (8,27)*
Secilen gri ton 6znitelikler | 63,73 63,65 60,53 62,69 64,75 58,68 56,49
4) (6,09) (7,38) (6,48) (6,43) (6,56) 6,44)* | (6,81)*
Birinci derece renkli 93,29 94,93 88,47 93,62 87,00 80,98 53,13
Oznitelikler (18) 4,74) (3,52) (4,84)* (4,20) 5,49* | (7,16)* | (7,26)*
Ikinci derece renkli 84,69 90,45 84,06 92,09 82,65 75,23 55,79
Oznitelikler (24) (5,48) @77 v |(6,04) 4,77 v |(5,55) (6,64)* | (6,45)*
Laws renkli enerji 60,81 92,81 80,00 90,45 63,16 49,83 43,30
Oznitelikleri (42) (8,38) @24)v |58 v |[4,61)v |[(6,93) (6,66)* | (7,59)*
Dalgacik renkli enerji 94,51 97,34 91,56 97,39 88,51 80,32 63,00
Oznitelikleri (24) (4,62) (3,10) v | (5,24) (2,65) (5,55)* [(6,42)* |(4,84)*
Secilen renkli 6znitelikler 97,39 96,67 95,89 97,50 97,37 97,58 87,53
(11) (2,88) (3,10) (3,03) (2,67) (2,83) (2,74) (5,70)*
Istatiksel olarak (iyi

‘v’ [farksiz/kotii, “*”) /7% (4/6/0) (1/772) 2/7/1) 0/7/3) (0/4/6) (0/1/9)

[lk siitunda (Tablo 6.2), cesitli dznitelik gruplari isimleriyle birlikte belirtilmis ve kag
adet Oznitelik barindirdigr parantez ig¢indeki sayr ile gosterilmistir. Diger siitunlar,
incelemeye alinan yapay 6grenme yontemlerinin dogru siniflama yiizdeliklerini 10 defa

tekrarlanan 10-pargali caprazlamanin ortalama degerleri olarak gostermektedir.

Her bir 6grenme yontemi i¢in ayni Oznitelik tiirii iizerinde 100 adet bagarim sonucu elde
edilerek, 6grenme yontemlerinin ikili karsilastirmalarla istatiksel bakimdan anlamli bir
farka sahip olup olmadiklar1 tespit edilmistir. Bu yolla iki O0grenme yOntemini

kiyaslamak icin eslestirilmis t-testi kullanilmistir. Bu testte diger tiim Ogrenme
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yontemleri ile ikili kiyaslamaya alinan baz 6grenme yontemi VOTE ile temsil edilen
siniflayict birlesimi olmustur. Ciinkii bu birlesik 6grenme modeli diger 6grenme
yontemlerine kiyasla basarim bakimindan one c¢ikmaktadir. Kullanilan diger yapay
o0grenme yontemleri icin kullanilan kisaltmalar sunlardir; fonksiyonel karar agaci (FT),
k-en yakin komsuluk yontemi (KNN), destek vektdor makineleri (SVM), yaricap
fonksiyonlu aglar (RBFN), sade bayes siniflayic1 (NB) ve k-orta nokta obekleme
yoluyla siniflama (KM).

Deneysel incelemede ayrica, 6grenme yontemleri lizerinde farkli 6znitelik guruplarinin
siniflama basarim degerleri de ikili olarak karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonuclari
Tablo 6.3’de gosterilmistir. Yine burada, 100 adet kosturmanin sonuglari eslestirilmis t-
testi ile iki 6znitelik grubu arasinda kiyaslanmistir. Ikili kiyaslamalarda, dalgacik desen

Oznitelik grubu karsilagtirma tabani olarak alinmustir.

Tablo 6.3. Oznitelik gruplarmin 6grenme yontemlerinde dogru siniflama yiizdelikleri

Dalgaci | Birinci | Tkinci |Laws gri | Dalgacik Secilen | Birinci ikinci | Laws Secilen
krenkli | derece | derece ton gri ton < derece | derece renkli ¢

desen | oriton | griton | desen desen griton | hKli | renkli desen renkli

Siufl
ayici

VOT | 94,51 |5945 53,776 |45,74 |57,778 |63,73 93,29 | 84,69 60,81 97,39
E |(4,62) [(588)* [(7,43)* |(7,7D)* [(6,44)* (6,09 * |(4,74) |(548)* [(8,38) * |(2,88)

97,34 |59,33 54,17 51,77 61,45 63,65 94,93 190,45 92,81 96,67

FT (3,10) [(7,05)* | (7,5)* [(@22)* [(7,70)* |(7,38)* [(3,52) |&TD* |@4.24)* [(2,75)

KNN 91,56 |57,44 44,47 42,06 56,47 60,53 88,47 | 84,06 80,00 95,89
(5,24) [(7,56) * | (6,9D)* [(6,75)* | (1,71)* |(6,48) * |(4,84) [(6,0H* |(5,8D)* |(3,03)v

SVM 97,39 |51,30 55,56 46,39 57,92 162,69 93,62 92,09 90,45 97,50

(2,65) [(6,56)* |(7.97)* [(6,78)* [(6,31)* |(643)* |(4200* |(4,77)* |(4,61)* |(2,67)

RBF | 88,51 |51,10 48,06 42,95 57,46 | 64,75 87,00 |82,65 63,16 97,37
N (5,55 [@8.22)* [(7,715* [(6,1)* |(7,14)* [(6,56)* |(5/49) |(5,55* [(6,93)* |(2,83)v

NB 80,32 |50,59 49,85 43,01 54,98 |58,68 80,98 |75,23 49,83 97,58
(6,42) [(6,36) * | (6,87) * | (6,1D* [(6,41)* |(6,44)* |(7,16) (6,64 [(6,66)* | (2,74 v

63,00 |41,32 [41,17 42,42 41,89 |56,49 53,13 |55,79 |43.,30 87,53

KM (4,84) [(6,76)* |(7,90)* |(7,66)* |(8,27)* |(6,81) [(7,26)* |(6,45* |(7,59)* |(5,70)v

/1% | ©ororry | ooy | ooy | orormy | oo | ©or52) | 01 16) | 000 17) | @/3 10)

Her iki tablonun (Tablo 6.2 ve Tablo 6.3) son satirinda, yeniden orneklemeyle
diizeltilmis iki Ol¢lim dizisinin karsilastirnlmasinda kullanilan t-testi  sonuglari
Ozetlenmistir. (x/y/z) gosterimi kiyaslanan dizinin taban alinan diziye gore istatiksel
bakimdan anlamli bir fark tasiyip tasimadigimi gosterir. Baska bir degisle, iki dizisinin
esit ortalamalar1 olan birer topluluktan Orneklenmis olma olasiligin bakilir. Eger bu

olasilik %5’ten kiiclikse bu iki dizinin ayni topluluktan 6rneklenmis olma olasiliginin
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cok kiiciikk olduguna ve istatiksel bakimdan anlamli bir fark bulunduguna kanaat
getirilir. (x) taban alinan ol¢iim dizisinin digerin gore ka¢ defa istatiksel bakimdan
anlaml olarak daha iyi sonuglar verdigini gosterir. Benzer bi¢cimde, (y) kag¢ defa farksiz
sonuglar alindigimi ve (z) ise taban Ol¢iim dizsinin istatiksel bakimdan anlamli olarak
ka¢ defa daha basarili sonuglar verdigini ifa eder. Sonuglarin yaninda gdsterilen
semboller; taban 6l¢iim dizisine gore (v) istatiksel bakimdan anlamli olarak daha iyi, (*)
daha kotii sonuglar isaret eder. Ayrica, her iki tabloda elde edilen ortalama dogru
siniflama yiizdeliklerinin yanina parantez icerisinde ortalamadan standart sapma

degerleri de verilmistir.

6.3.2. Smiflayici Sonuclari

Siniflama basarimimi karsilastirmak amaciyla tiim 6grenme yontemlerinin, duyarlilik,
ozgiilliikk, dogru siniflama yiizdesi ve alic1 isletim karakteristik egrisi (ROC) ozellikleri
capraz gecerleme yordaminin yiiriitiilmesi esnasinda kayit altma alinmistir. Ogrenme
yontemlerinin dogru siniflama yiizdelikleri zaten Tablo 6.2°de verilmisti. Burada ayrica,
ogrenme yontemlerinin 100 defa kosturulmasi sonrasinda elde edilen duyarlilik ve
ozgiillik degerleri Tablo 6.4’te verilmistir. Burada verilen duyarlik ve o6zgiilliik

degerleri sinif-1, 2 ve 3 icin elde edilmis tiim sonuglarin ortalamasidir.

Tablo 6.4. Ogrenme yontemlerinin duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri

VOTE | FT |KNN |[SVM | RBFN | NB | KM

Duyarlilik | 0.994 | 0.996 | 0.962 | 0.992 | 0.994 | 0.992 | 0.706

Ozgiillik | 0.994 | 0.994 | 0.992 | 0.994 | 0.993 | 0.991 | 1.000

Siniflama basariminin 6l¢iimiinde kullanilan bir baska 6lcii, alict isletim karakteristik
egrilerinin grafik c¢iktilaridir. Her bir sinif icin tiim 0grenme yontemlerinin sergiledigi
alict isletim karakteristik egrileri Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de gosterilmektedir. Burada
negatif dogru ve pozitif dogru oranlarinin hedef simiflayici icin farkli karar esik
diizeylerine gore degisimi gosterilmistir. Bu egriler, “WEKA Experiment Tool” yazilim

araci ve R programlama dili ile elde edilmistir.
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Sekil 6.1. Smiflayicilarin ROC egrileri; (a) tiimlesik siniflayici (b) fonksiyonel
karar agaci, (c) en yakin-k komsuluk arama yontemi, (d) destek vektor
makineleri
Bilindigi iizere, bu grafiklerde karakteristik egri sol iist koseye yaklastik¢a siniflama
modelinin hedef sinifi basariyla ayirt etme kabiliyeti artar. Bu egrilere bakildiginda
dikkat ceken sudur; smiflayict modelin farkli karar esik diizeylerinde dogru pozitif
oraninda goriilen 0.90 ve iistii yliksek degerlere karsin yanlis pozitif oram artig 0-0.10
araliginda kalmaktadir. K-orta nokta 6bekleme yontemi istisna olmak iizere gdzlenen bu
durum, incelenen modellerin ding bir genelleme ve ayirt etme kabiliyeti sergiledigine

yorumlanabilir. Fonksiyonel karar agaglar1 ve birlesik siniflayict disinda burada
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incelenen tiim smiflayicilar gegmiste literatiirde yayinlanan ve Ostrojen alici varliginin
tespitinde Onerilen yontemlerdir ve bu danigmanli yontemler yarismaci karakteristik
egrileri sergilemektedir. K-orta nokta Obekleme yoOnteminin Ozellikle Ostrojen alici
negatif hiicre ¢ekirdeklerinde ortaya koydugu yiiksek yanlis pozitif orant 6nemli bir
zafiyet olarak dikkat cekmistir (Sekil 6.2(g)). Egrilerde, 0.96 dogru pozitif oranindan
sonra siniflayict modellerinde davranisinda ayrisma belirgin hale gelmektedir. Sade
bayes smiflayici ve oOzelikle birlesik simniflayict en basarili ayirt etme davranigi

gostermistir (Sekil 6.1(a)) ve (Sekil 6.2(f)).
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Sekil 6.2. Smiflayicilarin ROC egrileri; (e) yaricap fonksiyonlu aglar, (f) sade
bayes siniflayici, (g) k-orta nokta 6bekleme
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Alicr isletim karakteristik egrileri ayrica hangi smif tiirinde hangi siniflayicinin ne
kadar istikrarla dogru siniflama yapabildiginin bir 6l¢iisiidiir. Ornegin fonksiyonel karar
agaclarina bakildiginda, Ostrojen alict  durumu orta pozitif hiicre ¢ekirdeklerinin
siniflandirilmasi diger iki tiir sinifa gore belirgin bir zayiflik goze ¢arpmaktadir (Sekil
6.1(b)). Ote yandan ostrojen alict  durumu giicli  pozitif — gekirdeklerin
siniflandirilmasinda fonksiyonel karar agacglar1 sade bayes siiflayicidan (Sekil 6.2(f))
daha basarilidir. Bu iki tiir siniflayicimin birlikte kullanimi birlesik modelde (Sekil
6.1(a)) etkisini gostermistir ve sonucta birbirlerinin zayifliklarim  kapatmustir.
Yukaridaki egriler tasarimciya hangi tiir sinifta hangi tiir modelin digerlerine gore

istiinliik saglayabilecegi hakkinda fikir vermektedir.

6.3.3. Puanlama Sonuclar:

Cesitli siniflayic birlesimleri ve bu birlesimlerden alinan bagsarim yiizdeleri Sekil 6.3’ de
grafikte verilmektedir. Bu grafikte birinci seri, birlesik simiflayiciyr olusturan birinci
modelin negatif pozitif ayriminda dogru dstrojen alici tanisi1 verme yiizdesini, ikinci seri
birlesik siniflayicinin dogru simiflama yiizdesini ve iiciincii seri birlesik siniflayiciyi

olusturan diger modelin negatif pozitif ayriminda dogru tan1 yiizdesini gostermektedir.

100,00
90,00 -
H Model-1 Tani
80,00 - B Timlesik Siniflama
Model-2 Tani
70,00 -
NIIRS & L Q& S Q&
N so*o < ,‘1‘;\‘@@ ,646\ & 9“(\ & &
< i\o 60 N \é‘o \{_(\Q ‘,46\

Sekil 6.3. Birlesik siniflayict modellerinin dogru siniflama yiizdeleri
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Allred puanlama protokoliine gére gbzlemcilerin ve bilgisayar tabanl sistemde yer alan
yapay Ogrenme yontemleriyle elde edilen puanlamalarin Kappa oOrtiisme katsayisina,
Spearman sirali ilinti katsayisina ve Wilcoxon fark sinamasina gére basarim durumlari

Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5. Ogrenme yontemleri ve gozlemciler arasinda
ortiisme, ilinti ve farksizlik

Degerlendirme Co!.len"Kappa . .Sp.earman Wilcoxon .

Ortiisme Ilinti katsayis1 | farksizhik testi
g6z1.-1-gozl.-2 0.944%* 0.948* p =0.148
VOTE-gozl.-1 0.899* 0.961* p =0.051
VOTE-gozl.-2 0.949* 0.972%* p =0.422
FT-gozl.-1 0.899* 0.963* p =0.051
FT-go6zl.-2 0.927* 0.943* p=0.316
KNN-gozl.-1 0.802* 0.944* p =0.002
KNN-gozl.-2 0.823* 0.904* p =0.022
RBFN-gozl.-1 0.782%* 0.901* p =0.003
RBFN-goz1.-2 0.803* 0.874%* p =0.024
NB-gozl.-1 0.880* 0.953* p =0.008
NB-gozl.-2 0.925% 0.953* p =0.095
SVM- gozl.-1 0.861°* 0.952%* p =0.005
SVM- go6zl.-2 0.886* 0.924* p =0.065
KM-gozl.-1 0.454%* 0.780* p <0.001
KM-gozl.-2 0.482%* 0.726%* p <0.001
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Bir onceki bolimde oldugu gibi, kapa ortiisme katsayisinda ikinci derece agirlik
katsayilart kullanilmigtir. Wilcoxon fark sinamasinda, kullanilan sifir hipotezi puan
dizilerinin ortalama degerlerini aynmi olan iki topluluktan orneklenmis olmasidir. Karar

esik diizeyi olan Orneklenme olasiligi 0.05 olarak benimsenmistir. Eger p degeri

0.05’ten biiyiikse varsayim dogru, kiiciikse yanlis olarak kabul edilmistir. ‘*’ sembolii

(p <0.001) kiigiikliik bagintisin1 gosterir.

6.3.4. Tartisma ve Sonuc¢

Bu calismada, ER durum degerlendirmesini otomatik ve nesnel bir yaklasimla
gerceklestirmek amaciyla, baz1 yapay 6grenme yontemlerinin bagarimi invaziv duktal
karsinom teshisli meme kanseri biyopsi Ornekleri iizerinde incelenmistir. Bu deneysel
calismada, tiimlesik bir smiflayici modelinin hem egitim veri kiimesi iizerinde
gecerleme yordamiyla siniflamada hem de test resimleri tizerinde tan1 puanlamasinda en
basarili sonuglar1 verdigi gozlenmistir. Bu tiimlesik siniflama modeli, fonksiyonel karar
agaci ve sade bayes siniflayicisinin birlesimidir, bu birlesim geri kalan boliimde VOTE
kisa adlandirmasiyla gosterilmistir. Tiim yapay Ogrenme yOntemlerini icra eden
bilgisayar tabanli otomatik tani yaklagimi daha once yayina kabul edilen [87] ve bir
onceki boliimde takdim edilen sistem ile aynidir. Bu sisteme gore, VOTE, FT, KNN,
SVM, RBFN, NB ve KM yontemleri aym veri kiimesi tizerinde egitildiler ve ayni test

resimler lizerinde (veri kiimesinden bagimsiz) test edildiler.

Bu yontemlerin seciminde daha once literatiirde yayinlanan ¢alismalar temel alinmistir.
Bu calismalar sunlardir; RBFEN [36], KNN agirlik katsayilan ile birlikte [35], KM
obekleme yontemi [37], olasilik tabanli aglar ve SVM [34] ve FT [87]. Boylece, cesitli
yapay O0grenme yontemlerinin gercek bir uygulamada ve bagimsiz test verisi iizerinde
genelleme kabiliyetlerini kiyaslamak miimkiin olmustur. Tan1 amacli puanlamaya
ilaveten, dogru siniflama yiizdelikleri, gbzlemci doktorlarla ortiisme ve ilinti 6zellikleri
ortaya konmustur. Bu calismada yapay Ogrenme yontemleri WEKA kiitiiphaneleri
Matlab icerisinden c¢agrilarak icra edilmistir. Burada uygulanan siiflayicilar standart
yontemlerdir. Ancak, taban aliman iki c¢alismada burada wuygulanan standart
yontemlerden farkli olarak, RBFN’ye dinamik noronlar eklenmistir [36] ve KNN’de

farkli bir agirliklandirma fonksiyonu kullanilmistir [35].
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Siniflayici ve Oznitelik tiirlerinin siniflama basarimlarina bakildiginda, gecmiste yapilan
diger calismalarla tutarli sonuglar tespit edilmistir. ER durum degerlendirmesinde Laws
desen enerji Ozniteliklerini kullanan iki ¢alisma yayinlanmistir [34, 35]. Bu calismalarin
sonuclarina bakildiginda KNN’in dogru siniflama yiizdeliginin %82.73 ve %86.71
arasinda gezindigi ve Laws desen Ozniteliklerin farkli bilesimlerine gore bu aralikta
farkli sonuglar gozlendigi belirtilmistir [35]. Bizim ¢alismamizda KNN siniflayicisinin
dogru siniflama yiizdeligi Laws desen Oznitelikleri iizerinde %80 olarak bulunmustur

(Tablo 6.2).

Ayrica, bir bagka makalede Laws ve Gabor desen Oznitelikleri iizerinde olasilik tabanli
sinir aglarinin ve SVM’nin daha iyi siniflama sonuclar1 gosterdigi yayinlamistir [34].
Bu caligmada belirtilen en yiiksek siniflama yiizdesi %94.23 olarak SVM kullanima ile
elde edilmistir. Bizim ¢alismamizda renkli Laws desen oznitelikleri iizerinde SVM ile
elde edilen dogru siniflama yiizdesi % 90.45 olmustur. Ancak, yaptigimiz calismada
SVM ile en yiiksek dogru simiflama yiizdesi renkli dalgacik Oznitelikleri iizerinde
%97.39 olarak kayit edilmistir. Atif yapilan ¢alismalardan ve bizim bu ¢alismamizdan
cikan ortak sonu¢ sudur: ER durum degerlendirmesinde SVM, KNN’den daha basarili

siniflama yapmaktadir.

Hiicre cekirdegi boliimlenmesine ve sayimina dayali olarak daha dnce yapilmis olan ER
durum degerlendirmesi ¢alismalarinda dalgacik 6znitelikleri kullanilmamistir. Bu tez
caligmasinda, ayrica dalgacik Ozniteliklerinin basarimi arastirllmistir. Dalgacik
ozniteliklerinin Ozelikle literatiirde atif yapilan ikinci dereceden diger Ozniteliklerden
istatiksel anlamda belirgin olarak daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir (Tablo
6.3). Ozellikle, 6znitelik guruplar icerisinde kullanilan 6znitelik sayisina bakildiginda
dalgacik desen Ozniteliklerinin Laws desen Ozniteliklerine kiyasla ne kadar daha iyi
sonuglar verdigi acikca goriilebilir. Dalgacik desen Ozniteliklerinin siniflama kabiliyeti
bakimindan ge¢miste yayinlanan diger ozniteliklere karsi gosterdigi iistiinliik tiim yapay

o0grenme yontemleri iizerinde gozlemlenmistir (Tablo 6.3).

ER durum degerlendirmesinde incelemeye alinan siniflayicilar igerisinde danigsmanli
O0grenmeye basvurmayan tek yontem KM yontemidir [37]. Bu calisma, bir 6rnek

tizerinde dogru smiflama yiizdesini olarak c¢ekirdegin tiiriine gore %81.5 ve %87.5
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olarak bildirmistir. Bizim caligmamizda, KM yoOnteminin dogru siniflama yiizdesi
azaltilmig Oznitelik kiimesi iizerinde %87.53 olarak Ol¢iilmiistiir (Tablo 6.2). Bu
tablonun sonuglarina bakildiginda, KM siniflayicis1 en kotii siniflama bagarimini,

icerisinde en fazla Oznitelik iceren Laws desen Oznitelikleri kiimesinde gostermistir.

Dogru siiflama yiizdelikleri (Tablo 6.2 ve Tablo 6.3) genel olarak incelendiginde, gri
ton Ozniteliklerinin siniflama basariminin renkli Ozniteliklere gore daha az oldugu
aciktir. KM, RBFN ve NB, siniflayici girisine verilen 6znitelik sayisi arttik¢a siniflama
basarimini diisiiren bir egilim gosterir. NB’nin bu egilimine baghh olarak, VOTE
oznitelik sayis1 artan oznitelik kiimelerinde diisen bir basari yiizdesi gosterir. Ornegin,
yine Laws desen Ozniteliklerinde VOTE diisen bir dogru siniflama yiizdeligi ortaya
koymustur. Ote yandan, FT, SVM ve KNN artan Oznitelik sayisindan olumsuz
etkilenmemistir. Tam aksine, bu {i¢ simiflayict biiyiik veri kiimelerinde de iyi bir
siniflama basarimi gosterirler. Danigsmansiz tek siniflayict olan KM danigsmanli diger

yontemlere kiyasla belirgin bicimde geride kalan sonuclar vermistir.

NB’nin azaltilmig veri kiimesi {izerinde en yiliksek dogru siniflama yiizdesini, %97.58,
verdigi dikkat c¢ekmektedir (Tablo 6.2). Her ne kadar tim damsmanli Ogrenen
siiflayicilar siniflamada yakin sonuglar verse de, test resimleri lizerinde yapilan tani
puanlamasinda yontemlerin genelleme kabiliyetlerine bagh olarak farklilasan basarim

degerleri elde edilmistir.

Duyarlilik ve 0zgiillik degerlerine gelince (Tablo 6.4), KM disindaki tiim
siniflayicilarin  birbirine yakin ve yarismaci diizeyde basarili sonuclar verdigi
gorilmiigtir. KM 0Obekleme yontemi digerlerine gore diisiik duyarlilik davranisi
sergilemistir. Diisiik duyarlilik su anlama gelir; KM hiicre cekirdegini tanimlamaya
calisirken bir¢ok yanlis negatif, YN, iiretir. Boyanmamis hiicre ¢ekirdekleri {izerinde
YN verilmesi, bu hiicre ¢ekirdeklerinin orta siddetli boyanma veya kuvvetli boyanma ile
tanimlanmasina sebep olur. Sonu¢ olarak olmasi gerekenden daha yiiksek Allred
puanlart ortaya c¢ikacaktir. Bu durum aym zamanda genel olarak ER durum
degerlendirmesinde ER negatif bir 6rnegin ER pozitif olarak yanlis tanimlanmasini da

meydana getirebilir. Diger taraftan, YN hatasinin orta ya da kuvvetli boyanmis hiicre
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cekirdekleri iizerinde olmasi halinde ER pozitif tanis1 degismeyecektir ancak pozitiflik

derecesi baska bir degisle tan1 puan1 degisebilir.

Alicr isletim karakteristik egrileri incelendiginde (Sekil 6.1 ve Sekil 6.2), tiim
danismanli 6grenme yoOntemlerinin yanlis pozitif oranindaki degisime karsi bagisik
oldugu goézlenmistir. Duyarlilik sonuclarina benzer bicimde, KM boyanmayan hiicre
cekirdeklerinde en kotii siniflama egrisini ortaya cikarmistir. Tiimlesik siniflayici
VOTE’un alic1 isletim karakteristik egrilerinde FT’ye nazaran kiicik ama gozle
goriilebilir bir iyilesme varligi dikkat ¢ekmektedir. Egrilerdeki bu iyilesme, VOTE
siniflayicisinin dogru siniflama yiizdesinde gozlenen ve FT’ye kiyasla elde edilen
basarinin tesadiifi degil kalici oldugunu ve genellemeyi olumlu etkiledigini

gostermektedir.

Gozlemcilerin ve bilgisayar tabanli sistemin tani sonuglart incelendiginde (Tablo 6.5),
RBFN ve KM hari¢ olmak iizere diger tiim 6grenme yontemleriyle gbézlemci patolog
hekimlerin ER durum degerlendirmeleri arasinda c¢ok 1iyi diizeyde Ortiisme
bulunmaktadir. RBFN ile gozlemci-1 arasinda ortiisme iyi diizeydedir ancak bu ortiisme
degeri diger danmismanli siniflayicilara karst geridedir. KM Obeklemesine dayali
siiflayici vasat ortiisme degeri ortaya koymustur. Ancak bu diizeyde bir ortiisme tibbi
uygulamalar i¢in uygulamada bir kullanim degeri tagimaz. Burada patolog hekimlerle
bilgisayar tabanli tan1 sistemi arasinda en iyi ortiisme degeri tiimlesik siniflayici, VOTE,

ile elde edilmistir ( x=0.899 ve x=0.949, p <0.001).

Ilinti sonuglarinda (Tablo 6.5), tiim yapay Ogrenmeye dayali yaklasimlar gozlemci
hekimlerin tan1 puanlamalariyla giiclii diizeyde bir ilinti sergilemistir. Ne var ki,
RBFN’nin gozlemci-2 ile ilinti digerlerinin gerisinde kalmaktadir (0 =0.874, p
<0.001). RBFN icin dogru siiflama yiizdeliginde elde edilen basar1 test resimlerinin
puanlanmasinda gozlenmemistir. Diger taraftan, gozlemci-1 ile en yiiksek ilinti

katsayisim1 FT (0 =0.963, p <0.001) ve gbzlemci-2 ile en yiiksek ilinti katsayisim ise
VOTE (p=0.972, p<0.001) gostermistir.

Ilinti katsayismin yam sira, gozlemci doktorlar ve bilgisayar tabanli sistemlerin

puanlama dizilerinin farksizligini incelemek icin Wilcoxon eglestirmeli isaretli ve sirali
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(iki yonlii) fark testi uygulanmistir (Tablo 6.5). Bu sinama sonuclarina goére, VOTE ve
FT gozlemci-1 puanlamalarindan istatiksel anlamda farkli olmayan puanlamalar
yapmustir (her ikisi i¢in de p =0.051). Gozlemci-2’ye gelince, su yontemler VOTE ( p
=0.422), FT ( p=0.316), NB ( p =0.095) ve SVM ( p =0.065) gozlemci-2 ile istatiksel

anlamda farkli olmayan puanlama sonuglar1 vermektedir. Tiim siniflayicilar icerisinde
yalmizca VOTE ve FT her iki gozlemciden de istatiksel anlamda farkli olmayan

puanlama sonuglar1 gostermistir.

Test resimleri iizerinde Allred puanlarinin elde edilmesinden sonra, puanlamalarin yani
sira ER pozitif veya ER negatif olarak pozitiflik derecesine bakmayan genel bir tani
degerlendirmesi elde etmek ve buna gore sonuglar1 karsilastirmak da miimkiindiir. Bu
yaklasimla sonuclara bakildiginda, en iyi tam1 basarimi 27 test resmi igerisinden 26
tanesini dogru tan1 ile ayirt eden (26/27) tiimlesik siniflayici, VOTE, tarafindan elde
edilmistir. Boylelikle, ER negatif veya ER pozitif temelinde dogru tam yiizdesi % 96.3
degerinde gerceklesmistir. Bu netice ile bir 6nceki boliimde FT’ye dayali calismamizda
elde edilen dogru tam ylizdeligi, % 92.59, daha da gelistirilmistir [87]. Diger
yontemlerin dogru tani oranlari, FT (25/27), NB (24/27), SVM (23/27), KNN (22/27),
RBFN (21/27) ve KM (19/27) olarak elde edilmistir. Dogru tani orani, tani
puanlamasinin bir sonucudur ve bu bakimdan yapay Ogrenme yoOntemleri arasinda
ortaya cikan siralama Tablo 6.5°da verilen ortiisme, ilinti ve farksizlik sinamalariyla

tutarlidir.

Bagimsiz test resimleri lizerinde gerceklestirilen deneysel ¢alisma sonuclarina (Tablo
6.2 ve Tablo 6.3) dayali olarak, su genel cikarimlar1 yapilabilir. YOntemlerin
basarimlari, 6zniteliklerin tiiriine bagli olarak degismektedir. Renkli 6znitelikler, gri ton
ozniteliklere kiyasla daha iyi stmiflama yapabilmektedir. Oznitelik kiimesinde kullanilan
Oznitelik sayis1 arttikca, KM, NB ve RBFN 6grenme yontemlerinin siniflama basarimi
diisiis gostermistir. Ote yandan, SVM ve FT 6grenme yontemleri simiflayici girisinde
artan Oznitelik sayisindan olumsuz olarak etkilenmemistir. Ozetle, FT ve VOTE diger
o0grenme yontemlerinden daha iyi genelleme yetenegi gostermistir. VOTE, sade bayes
ve karar agaci smiflayicilarinin birlesimi, invaziv duktal meme kanseri Ornekleri
tizerinde ER tanisinda en iyi Allred puanlama degerlerini ve en iyi tani sonuglarini

ortaya koymustur.



7. BOLUM

TARTISMA - SONUC VE ONERILER

7.1. Tartisma Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada, siit kanali meme kanseri biyopsi Ornekleri iizerinde otomatik Ostrojen
alici tamisinin elde edilmesi amaclandi. Belirlenen amag dogrultusunda ERU Tip
Fakiiltesi Patoloji Boliimii arsivinden alinan 6strojen alicist boyali biyopsi ornekleri 151n
mikroskobu altinda incelendi, tiimorii temsil eden bolge uzman patolog tarafindan
secilerek sayisal resim olarak kaydedildi. Bu sayisal resimler iizerinde sirasiyla
boliimleme, hiicre tespiti ve sayimi, 6znitelik tiretme, hiicre tanima ve biyopsi 6rnegine

tan1 konulmasi1 adimlarini1 uygulayan bir otomatik tani sistemi olusturuldu.

Bu sistemin tasariminda asagida verilen ii¢ ayr1 savin gecerliligi ve uygulanabilirligi

hususunda sonuglar elde edilmistir.

Sav-1: Allred puanlama yordamina uygun otomatik bir dstrojen alict tani sistemi

bir karar agaci modeli ile gerceklestirilebilir.

Sav-2: Dalgacik doniisiimii ile elde edilen oznitelikler, hem uzay hem de frekans

boyutunda bilgi icerdigi icin hiicre ¢ekirdegi tanima basarumini arttirmaktadir.

Sav-3: Swiflayicilarin  birlesimi, otomatik Odstrojen alict tani sisteminin

genelleme kabiliyetini - tant bagarumini- yiikseltmektedir.

Birinci savin gecgerliligi Boliim-5’te incelenmistir. Elde edilen sonuclar ve bu sonuglara
iliskin tartisma ayrintili olarak BOliim-5’in tartisma bagligi altinda ele alinmistir.

Geleneksel puanlama yordamlarina gore daha karmasik olan Allred puanlama
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yordamima dayali olarak otomatik Ostrojen alici tanisimin  verilebilecegini
gostermektedir. Fonksiyonel karar agaclan ile elde edilen otomatik Ostrojen alici tani
modeli, klasik C4.5 karar agacina gore daha basarili ve basit bir aga¢ yapisi sergiler.
Ayrica, bu yapt literatiirde siklikla bagvurulan destek vektor makinelerine gore cok daha
sadedir. Onerilen bu modelin 6strojen alici tanisi Allred puanlari, goézlemci doktor

puanlar1 ile yiiksek ilinti diizeyi saglar ( p=0.963 ve p=0.943, P<0.001) ve kappa

ortiisme katsayisina gore gozlemci doktorlarla tan1 puanlamasi bakimindan ortiisme
diizeyi ¢ok yiiksektir (x=0.899 ve x=0.927, P<0.001). Wilcoxon farksizlik sinamast,
gozlemci doktorlar ve fonksiyonel karar agacina dayali otomatik tani sistemi arasinda

istatiksel anlamda belirgin bir fark olmadigini sonucu ¢ikarmistir (P=0.051 ve P=0.316).

Boliim-5’te ve Boliim-6’da uygulanan tanmi sistemini, literatiirde yayinlanan diger
caligmalardan ayiran iki onemli 6zellik bulunmaktadir. Birincisi, bu tez calismasinda
kullanilan tan1 sistemi goriintii tizerinde hiicre ¢ekirdegi tespiti ve sayimi yapmaktadir.
Literatiirde yayinlanan bircok ¢aligma goriintii iizerinde piksel ylizdeligine veya alanina
baghh analiz ya da resim {izerinde kiiresel esikleme esasina dayali yontemler
kullanmaktadir [38-50]. Oysa gercek tibbi uygulamada cekirdek sayimi esastir. Ikincisi,
Ostrojen alict varliginin degerlendirilmesinin Allred puanlama protokoliine gore
yapilmis olmasidir. Bu yOntem alternatiflerine gore yenidir ve genis ¢apli klinik
caligmalara dayanarak kliniklerde bu yontemin kullanimi 6zellikle tavsiye edilmektedir
[6]. Hiicre cekirdegi tespiti ve sayimina dayali olarak Ostrojen alic1 varliginin
degerlendirmesini yapan diger calismalarda [34-37, 82] Allred puanlama protokolii

kullanilmamustir.

Ikinci savin gecerliligi hem Bolim-5 ve hem de Boliim-6’da yapilan deneysel
karsilagtirmalarla incelenmistir. Buna gore, dalgacik doniisiimii enerji Oznitelikleri,
secilen birinci dereceden istatiksel Oznitelikler, es-olusum matrisi Oznitelikleri ve Laws
desen enerji 0zniteliklerine kiyasla en basarili ayirt etme kabiliyetine sahiptir (Tablo-5.4
ve Tablo-6.3). Dalgacik doniisiimiinden elde edilen 6znitelikler Ostrojen alici tanisinin
elde edilmesi amaciyla ilk defa bu tez ¢alismasinda kullanildi. Bolim-5’in ve 6zellikle
Boliim-6'nin tartisma kisminda, bu 6znitelik kiimesinin sagladigi siniflama basarimi
daha Once yayinlanan calismalarda Onerilen Oznitelik kiimeleri ile karsilastirilmistir

(Tablo-6.3). Dalgacik ozniteliklerinin diger 6znitelik tiirlerine gore tiim siniflayicilarda
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siniflama basarimini arttirdigi gozlenmistir. Ote yandan, dalgacik 6znitelikleri disinda
kalan diger Ozniteliklerin siniflayici tiiriine gore basarim orani ge¢cmiste yayinlanan

caligmalarla uyumlu sonuglar gostermistir.

Uciincii savin dogrulamasi icin yapilan deneysel inceleme Boliim-6’da aciklanmistir.
Cesitli smiflayicilarin  cesitli  Oznitelik kiimeleri {izerinde basarimi bu boliimde
karsilagtirmali olara incelendi. Bu incelemelerde siniflama basarimi yiiksek olan bazi
siniflayicilarin puanlama basariminin test kiimesinde diismekte oldugu goézlenmistir.
Ornegin yarigcap fonksiyonlu yapay sinir aglar1 yiiksek dogru simiflama yiizdesine
karsilik nispeten diisiik dogru puanlama basaris1 gostermekte ve boylece asir1 6grenme
davranig1 sergiledi. Diger taraftan fonksiyonel karar agaglari, k-en yakin komsuluk
algoritmasi, destek vektdr makineleri ve sade bayes smiflayicist hem smiflama hem de
puanlama bagsarimi bakimindan istikrarli sonuglar vermis ve iyi bir genelleme kabiliyeti
ortaya koymustur. Boliim-6’da agiklanan deneysel sonuclar tan1 bakimindan en iyi
sonucu (dogru tanm yiizdesi % 96.3) birlesik siiflayici modelin verdigini ortaya koydu.
Bu birlesik siiflayict modeli oylama esasina dayali olan ve sade bayes siniflayicisi ile
fonksiyonel karar agaclarinin birlesiminden olusan bir modeldir Onerilen birlesik
siniflayict modelin Ostrojen alici tanist Allred puanlari ve gozlemci doktor puanlari

arasinda saglandig ilinti diizeyi (p =0.961 ve p=0.972, P<0.001) ve kappa oOrtiisme
katsayis1 bakimindan ortiisme diizeyi ( £=0.899 ve x=0.949, P<0.001) degerlerindedir

(Tablo-6.5). Wilcoxon farksizlik sinamasi, gozlemci doktorlar ve birlesik siniflayici
modeline dayal1 otomatik tani sistemi arasinda istatiksel anlamda belirgin bir fark

olmadigin1 (P=0.051 ve P=0.422) gistermistir.

Yukarida verilen savlar ve bu savlarin gecerliligini sinamak ic¢in yapilan deneysel
karsilagtirmalar, 10 defa tekrarlanan 10-parcali capraz gecerleme yordaminin verdigi
istatiksel ortalamalardir. Baska bir degisle, her bir modelin siniflama basarimi ayni
modelin farkli egitim ve test kiimelerinde 100 defa kosturulmasindan elde edilen
sonuglarin ortalamasidir. Modellerin digerlerinden daha iyi ya da daha kotii olmasi, 100
adet elemandan olusan bu basarim Orneklemlerinin eslestirmeli t-testinde istatiksel
bakimdan anlamli fark tasiyip tasimadiklarina gore saptanmistir. Buna gore, tek
siniflayicilar icerisinde tani kararlarinda, birinci sirada fonksiyonel karar agaglarinin

(dogru tani yiizdesi % 92.59) ve ikinci sirada sade bayes smiflayicisinin genelleme
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kabiliyeti (dogru tani yiizdesi %88.89) yiiksektir. Ote yandan, destek vektor
makinelerinin ve k-en yakin komsuluk algoritmasinin artan giris veri miktarina ragmen
siniflama basarimini diisiirmedikleri ve ding¢ bir simiflama basarimi gosterdikleri tespit
edilmistir. Calismada incelenen tek danigmansiz 6grenme yontemi olan k-orta nokta
Obekleme yontemi ise artan Oznitelik sayisindan belirgin  bicimde olumsuz
etkilenmektedir. Bu yontem danismali rakiplerine gore hem siniflama hem de tani

basariminda istatiksel bakimdan belirgin bir farkla geride kalmustir.

Onerilen otomatik tan1 sistemi, kullanilan znitelik veri kiimesi ve siniflayict modeli
bakimindan en uygun olanmi1 se¢me arayisinin bir {iriiniidiir. Ancak bu iirlinii gelistirmek
icin gelecekte su calismalarin yapilmasit ongoriilmektedir. Sistemin ham verisi olan
resimler iizerinde beyaz dengelemesi, aydinlik dengelemesi gibi On islemlerin genel
basarima etkisi incelenebilir. Ote yandan, boliitleme yonteminin bir basarim 6lciitiine
dayandirilmast ve bu Olgiite gore en uygun boliitleme yoOnteminin belirlenmesi
arastirilabilir. Benzer bicimde belirlenen boliitleme 0Olgiitiine gore big¢imbilim
islemcilerinin katkis1 matematiksel kesinlikte arastirilabilir. Bu tespitler ayn1 zamanda
gelecekte yapilabilecek devam niteliginde calismalarin basamaklarint olusturmaktadir.
Ayrica boliitleme, hiicre (nesne) tespiti, Oznitelik iiretme, hiicre siniflama ve doku
degerlendirme islem adimlar1 sadece tanmi sisteminde degil ayn1 zamanda kanser teshis
sistemlerinde de kullanilabilecek genel islemlerdir. Bu yoniiyle, Onerilen genel tani
sisteminin uygulamaya gore Ozellestirilmesi ve kanser teshisi amaciyla kullanilmasi da

mumkindiir.

Onerilen tan1 sisteminin dort énemli uygulama kisit1 bulunmaktadir. Biricisi, bu tan
sistemi sitoplazmik boyamada kullanilamaz. ikincisi, danismanli 6grenme nedeniyle
kullanilan siniflayicinin en az bir kez egitilmesi gerekir. Uciinciisii, sayisal resimler
tizerinde bulaniklik, odaklanma hatalar1 vb. resmin bir kismimi digerlerinden farkli kilan
yapay hatalar bulanmamalidir. Dérdiinciisii, elde edilen sayisal resimler ayni kimyasal
siireclere, optik okuma ve kayit cihazlarina baglh olarak doktor tarafindan elde

edilmelidir.

Ozetle; 6nerilen tan1 sistemi, hiicre tanima ve sayma yapabilir ve bu yetenekle Allred

puanlama yordamina gore ostrojen alic1 tams1 verebilmektedir. Uretilen tan kararlari,
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oznellik  icermez, matematiksel kesinlikte nesneldir.  Siniflayict  modeli
degistirilmedikge, elde edilen tan1 karalar1 gerektiginde sayisal resim iizerinden yeniden
tiretilebilir. Dalgacik doniistimii Oznitelikleri ge¢miste literatiirde tanitilan ve Ostrojen
alict tanist amaciyla kullanilan diger Oznitelik tiirlerine kiyasla siniflama basarimin
arttirmistir. Fonksiyonel karar agaglar1 ve sade bayes siniflayicinin birlesiminden olusan
timlesik  smiflayici  yaklasimi, otomatik Ostrojen alic1  tanisinin - bagarimini

yiikseltmektedir.
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