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OZET

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Bilgisayar Destekli Teshis, Meme Kanseri,
Yapay Sinir Aglari, Ozellik Cikartimi, Oriintii Tanima

Meme kanseri son yillarda kanser tiirleri arasinda en ¢ok yayginlik gosteren kanser
tirlidiir. Meme kanserinin teshisi ve tedavisinde mamografi olarak bilinen X-Ray
goriintiileme yontemi yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Mamografi cihazlar ile
elde edilen mamogram goriintiileri radyoloji uzmanlari tarafindan incelenir,
yorumlanir ve hasta ile ilgili rapor yazilir. Mamogram goriintiilerinde uzmanlar
oncelikle kitle tespit etmeye ve mikrokireclenme(MC, Microcalcification) tespit
etmeye caligirlar. MC tespiti kitle tespitine gore gézden kagirilma riski daha fazla
olan bir durumdur. Son yillarda meme kanseri teshisi alaninda bilgisayar destekli
tespit sistemleri gelistirilmeye baslanmigtir. Arastirmacilar mamogram goriintiileri
iizerinde kitle tespiti yapan veya MC tespiti yapan yoOntemler yaklasimlar ve
algoritmalar gelistirmektedir. Bu tez kapsaminda MC bélgelerinin tespitini yapmak
icin makine oOgrenmesi yontemi kullanilarak bir c¢alisma yapilmistir. Yapilan
calismada gri seviye es olusum matrisi temelli doku analizi (GLCM, Gray Level
Cooccurrance Matrix), dalgacik doniisimii temelli ayristirma, iki boyutlu esit
genislikli ayriklastirma (EWD2, Equal Width Discretization) ve g¢oklu pencere
temelli istatistiki analiz (MWBSA, Multiwindow Based Statiscal Analysis)
kullanilarak farkli 6zellik ¢ikartim yontemleri ile MC desenlerinin karakteristik
ozellikleri sayisal yontemlerle analiz edilmis olup ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir agt (MLPNN, Multiple Layer Percepteron Neural Network) olarak bilinen
siiflandirict ve destek vektéor makinesi (SVM, Support Vector Machine)
kullanilarak bir makine 6grenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Calisma sonuglarinin
gecerliligi, tibbi karar verme siirecinde bir testin ayirt ediciligini belirlemek amaciyla
kullanilan yontemlerden biri olan alic1 islem karakteristikleri egrisi (ROC, Receiver
Operating Characteristic) yontemi kullanilarak yapilmistir. Duyarlilik ve 6zgiilliik
testi olarak da bilinen bu test neticesinde aday mikrokire¢lenme tespit asamasinda
MLPNN smiflandirict kullanilarak en iyi sonu¢ MWBSA yontemi ile elde
edilmigtir. SVM smiflandirici kullanilarak en iyi sonu¢ ise EWD2 ve GLCM
yontemleri kullanilarak elde edilmistir. Aday mikrokire¢lenme bdlgelerinin
siiflandirilmas: olan ikinci asamada ise MLPNN siniflandirict kullanilarak en iyi
sonu¢ EWD2 yontemi ve GLCM yontemi kullanilarak elde edilirken SVM
siiflandirict kullanilarak yapilan deneylerde en iyi sonuc¢ dalgacik doniisiimii
yontemi kullanilarak elde edilistir. Calismanin sonunda MATLAB yazilim gelistirme
ortami kullanilarak grafik arayiize sahip meme kanseri teshis sistemi (BCDS, Breast
Cancer Detection System) gelistirilmistir. Gelistirilen bu yazilim gelecekte iizerine
yeni Ozellik c¢ikartim yontemleri ve yeni simiflandirict modelleri eklenebilecek
sekilde dinamik bir yapiya sahiptir.
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BREAST CANCER DETECTION ON MAMMOGRAM IMAGES
BY USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES

SUMMARY

Keywords: Machine Learning, Computer Aided Detection, Breast Cancer, Artificial
Neural Networks, Feature Extraction, Pattern Recognition

Breast cancer is the most common cancer type among other cancer types in recent
years. X-ray imaging method, known as mammography for diagnosis and treatment
of breast cancer, is widely used. The mammogram images, produced by
mammography devices, are examined, interpreted, and a report about the patient is
written by radiologists. Radiologists first try to catch masses and microcalcifications
in mammogram images. Detection of microcalcification (MC, Microcalcification) is
a more difficult process than mass detection. Research has shown that radiologists
have difficulty detecting microcalcification and they work with seventy percent
accuracy. In recent years several computer aided detection systems have been
developed on breast cancer diagnosis. Researchers have been developing methods,
approaches and algorithms catching masses and MC in mammogram images. In this
study machine learning method was used for detection of microcalcification problem.
In the current study, the characteristic features of MC patterns were analyzed by
using quantitative methods such as gray level co-occurrence matrix based texture
analysis (GLCM), wavelet-based parsing, two-dimensional equal width discritization
(EWD2), and multi-window based statistical analysis (MWBSA), and a machine
learning approach was developed by employing a classifier and support vector
machine (SVM) known as multi-layer percepteron neural network (MLPNN). The
validity of the study findings was performed using the Receiver Operating
Characteristic (ROC) method, which is used for determining the distinctiveness of a
test during a medical decision making process. As a result of this test, also known as
sensitivity and specificity test, the best result was obtained with MWBSA method
using MLPNN classifier during microcalcification diagnosis process. The best result
for SVM classifier was obtained using EWD2 and GLCM methods. At the second
stage, which is the classification of candidate microcalcifications, the best values for
MLPNN classifier were obtained using EWD2 and GLCM methods, whereas the
best result in experiments employing CSM classifier was obtained using wavelet
method. At the end of the study, MC based breast cancer detection system called
BCDS with a GUI was developed using MATLAB. The developed software is a
dynamic and well suited structure into which new classifier models and extraction
methods can be integrated in the future.
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BOLUM 1. GIiRiS

Meme kanseri kadinlar arasinda ikinci en Oliimciil kanser tiiriidiir. Son elli yilda
diinyadaki en 6nemli saglik problemlerinden birisi haline gelmis olup etkisi giderel
artmaktadir. Erken teshis, meme kanserinin tedavisinde ve yonetiminde 6nemli bir
yer tutmaktadir. Bilgisayar destekli teshis sistemleri (CAD), meme kanserinin erken
teshisinde ve meme kanseri sebebiyle gerceklesen Olim oraninin azalmasinda
kullanilmak iizere gelistirilen bilgisayar yazilimlaridir. Erken teshis tiim kanser
tirlerinde oldugu gibi meme kanseri tedavisinde c¢ok Onemlidir. Bu yazilimlar
gelistirilirken goriintli isleme yontemleri, yapay zeka yontemleri basta olmak iizere
bir ¢ok yontem kullanilmakta olup insan goziiyle algilanamayan problemli
durumlarin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii’ niin (WHO)
istatistiklerine gore, 2012 yilinda 8.2 milyon insan kanser nedeniyle hayatini
kaybetmistir, bununla beraber kanser 6liimlerinin miktarinda artis beklenmekte olup
ontimiizdeki 20 yil igerisinde kanserden kaynakli dliimlerin sayisinin 14 milyonu
bulabilecegi tahmin edilmektedir [1]. Tim kanser tiirleri arasinda meme kanseri
kadimlarda goriilen ve tiim kanser tiirleri arasinda en ¢ok 6liime sebep olan ikinci
kanser tiirli olarak 6n plana ¢ikmaktadir [2]. Yayinlanan istatistiklere gore gectigimiz
50 yil igerisinde meme kanseri gelismis ve gelismekte olan {ilkeler i¢in en biiyiik
saglik problemi oldugu goriilmekte olup son yillarda artis gostermektedir. Amerika
Birlesik Devletleri (ABD, Amerika Birlesik Devletleri) 'nde  Ulusal Kanser
Esntitiisii (NCI, National Cancer Institue) istatistiklerine gore 2014 yilinda 40,000
kisinin meme kanseri sebebiyle hayatin1 kaybedecegi, 232,670 kisinin ise meme
kanserine yakalanacagi tahmin edilmektedir. Meme kanseri tiim kanser tiirleri
arasinda 2014 tahminlerine gore %14 ile ikinci sirada yer almasi yoniiyle kanser
tirleri arasinda en c¢ok rastlanan ikinci kanser tiirlidiir. Orta yas gurubunda olan
kadinlar (55-64 yas araligi) %61 ile en yiiksek risk gurubudur. 2006-2010 verilerine
dayanarak yapilan istatistige gére meme kanseri sebebiyle 6len kadinlarin %681 yine

orta yas gurubundandir [3]. Gelecekte meme kanserini engellemek i¢in etkili bir yol



goriilmemektedir, ¢iinkii bu hastaligin kesin sebebi bilinememektedir. Yapilan bir
aragtirmada yas, ailesel meme kanseri oykiisii, kisisel meme kanseri Oykiisii, cocuk
dogurma yasi, menstrual Oykii ve beden yapisi faktorleri agisindan bir analiz
yapilmis olup ailesel kanser Oykiisii diger faktorler arasinda diger faktorlere nazaran
daha yiiksek risk olarak one ¢ikmaktadir [4]. Buna karsin erken safhalarda tedavi
edilmesi kadinlar i¢in hastaligin tam olarak tedavi edilmesi agisindan biiyiik bir sans
yaratmaktadir. Bu yiizden meme kanserinin erken teshisi hastalik ve 6liim oranlarinin

azalmasinda biiyiik rol oynamaktadir.

1.1. Literatiir Ozeti

CAD sistemler tasarlanirken kullanilan teknikler, gelistirilen sistemlerin
performanslarina ¢ok 6nemli Slgiide etki etmektedir. Simdiye kadar birgok teknik
Onerilmis olsa da, 6zellikle mamogramlar igerisindeki ince anormalliklerin tespiti
icin yeni algoritmalar ve teknikler gelistirme hala aktif bir aragtirma konusudur [5].
Mamografi alaninda gelistirilen CAD sistemler, ilgilenilen anormallik tiiriine gére 3
ana baglikta incelenebilir. Bunlar sirastyla Mikrokireclenme Tespit Yontemleri, Kitle
Tespit Yontemleri,  Yapisal Bozulma Tespit Yontemleri olarak kategorize

edilebilirler. Literatiir 6zeti bu kategorilendirmeye gore hazirlanmistir.

1.1.1. Mikrokireclenme tespit yontemleri

MC’ ler, mamogramlar iizerinde kiiciik beyaz noktalar olarak goriilen ¢ok ince
kalsiyum  birikintileridir. Kiimelenmis MC’ ler meme kanserinin Onemli
belirtilerindendir. MC’ ler mamografik goriintiilemelerin yiizde 30 ile yiizde 50 sinde
gortiniirler [6]. Gegtigimiz yirmi yilda MC kiimelerinin tespitinde bilgisayar destekli
sistemlerin gelistirilmesi alaninda oldukca kapsamli calismalar yapilmaktadir
[7,8,9,10,11]. Mikrokireglenme tespit etme metotlar1 incelendiginde 4 alt kategoriye
ayrilabilir:

1. Temel goriintii 1yilestirme metotlar
2. Olasiliksal modelleme metotlar:

3. Cok olgekli ayrigtirma metotlart



4. Makine 6grenesi metotlari

Yukaridaki kategorizasyonun altinda temel olarak goriintii isleme teknikleri
yatmaktadir. Baz1 teknikler bir veya birden fazla kategori igerisinde yer alabilir.
Omegin yapay sinir aglari, dalgacik doniisiimii temelli 6zellikleri giris olarak alabilir

ve ¢ok Olcekli ayrigtirma metotlart igerisinde kullanilmaktadir.

1.1.1.1. Temel goriintii iyilestirme metotlari

Bu kategoride gelistirilen metotlar, MC’lerin ¢evrelerine gore daha parlak olduklar
gergegini goz Onlinde bulundurmaktadirlar. Buradaki temel fikir MC’lerin
kontrastlarinin iyilestirilmesi ve MC’lerin ¢evre piksellerden ayirt edilmesini
saglamaktir. Gorlintii iyilestirme metotlarina bir 6rnek filtreleme yaklagimidir [12].
Bu metot goriinti farki alma islemini takip eden morfolojik asinma islemi
neticesinde FP’ lerin sayisini azaltmaya yoneliktir. Goriinti farki, iki tane filtre
kullanilarak elde edilir, bir tanesi goriintiiyli iyilestirirken digeri goriintliyli
bastirmaktadir. Daha yakin bir ¢alismada, McLoughlin tarafindan giiriiltii esitleme
yontemi Onerilmistir [13]. Bu caligmada dijital mamogramlarda giiriiltiiniin asil
kaynagmin smirli kuantalanmis X-Ray’ ler oldugu varsayilmaktadir. Kuantum
giiriiltiisii gri seviyelerin basit karekdk kanunu kullanilarak modellenmistir. Yerel
kontrast gri seviye lizerindeki giiriiltii bagimlilig1 kaldirilarak gelistirilmistir [13].
Quian MC tespiti icin kiimeleme analizi temelli bolge guruplama yaklagimi
gelistirmistir [14]. Bu metotlar arasindaki benzerlik, standart yontemlerin goriinti
isleme Oncesi veya sonrasinda kullanilmasidir. Bu durumun getirdigi dnemli bir
avantaj kolaylik, gergeklestirme kolayligi, ve verimliliktir. Buna karsin beraberinde

verimliligi de diisiirmektedir.

1.1.1.2. Olasiliksal modelleme metotlar:

Olasiliksal modellemede temel fikir MC’ ler ve c¢evreleri hakkinda istatistiki
farkliliklarin ayarlanmasidir. Ornegin Gurcan ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada
yiiksek seviye istatistikler (ligiicli seviye = skewness, dordiincii seviye = kurtosis)

arasindaki farkliliklart kullanmiglardir [15]. MC igermeyen bolgelerin gaussian



dagilima uygun olmadigmi, MC igeren bolgelerin ise gaussian dagilima uygun
olabilecegini ortaya koymuslardir. Son zamanlarda Caputo ve arkadaslart MC tespiti
icin MRF (Markov Random Field) yaklasimini gelistirdiler. Bu model “spin glass”
enerji fonksiyonlarmin (genellestirilmis gaussian c¢ekirdeklerinin) kullanimini esas
almaktadir [16]. Casaseca ve arkadasglart Gaussian oOzellikli farkli metotlar
karsilagtirmistir [17]. MRF modellerinin kullanilmas1 diger istatistiksel modellere
gbére bir gorilintiiniin bolgesel yogunluk dagilimini karakterize etmek i¢in daha
avantajlidir. Bununla birlikte uygun oOnciil dagilimin tahmin edilmesi bu tiirden

olasiliksal yaklasimlarda hala karmasik bir islem olarak durmaktadir.

1.1.1.3. Cok ol¢ekli ayristirma metotlan

Bu ketegorideki metotlar, MC noktalar1 ve etraflarindaki igerigin frekans
farkliliklarin1 kullanmay1 esas almaktadir. Ozellikle dalgacik doniisiimii MC tespiti
icin genis bir sekilde arastirilmaktadir. Ornegin Stickland ve Hahn, tam kisiml
biortogonal dalgacik doniisiimiinii kullanarak MC’lerin farkli oOlceklerde farkl
genisliklere sahip dairesel Gaussian sekilleri olduklarini gostermislerdir [18]. Daha
sonralart Lemaur ve arkadaslari dalgacik uygunluklarini arastirdilar ve matzinger
dalgaciklarinin klasik daubechies dalgaciklarina gore MC’lerin tespiti i¢in daha
uygun oldugunu ortaya koydular [19]. Mini ve arkadaglar1 tarafindan
mamogramlarin salinim sinyalleri oldugu kabul edilerek cogullanmis dalgaciklar
arastirtlmistir  [20]. Nakayama ve arkadaslar1 MC’lerin tespiti igin Bayes
smiflandirict ile filtre bankasini birlestirmistir [21]. Regentova ve arkadaslart MC’
lerin tespiti i¢in dalgacik dontisiimii ile gizli Markoc agaglarint maksimum benzerlik
catist altinda birlestirmistir [22]. Mohanalin ve arkadaslari tarafindan yeni bir
dalgacik algoritmasi gelistirilmistir. Calismada dalgacik katsayilarindan Shannon ve
Tsallis entropi degerleri uyarlanarak en uygun esik deger secilme islemi yapilmistir .
Bu metotlar1 farkli bir kategori olarak degerlendirmemize karsin, bu kategorideki

metotlar 6zellik ¢ikartim teknikleri olarak kullanilirlar.



1.1.1.4. Makine 6grenmesi metotlar:

Makine Ogrenmesi metotlar1 veriyi desifre ederek bagimliliklar1 ortaya koyma
amacindadirlar. MC tespit etmenin temelinde yatan asil problem ikili bir
siiflandirma problemidir yani bir pixel bolgesinde MC durumunun olup olmadiginin
belirlenmesi islemidir. Ornek olarak, Yu ve Guan dalgacik bilesenlerini, gri seviye
istatistikleri ve sekil 6zelliklerini kullanarak bir sinir ag1 yaklagimi temelli makine
ogrenmesi yaklasimi gelistirdiler [23]. Makine 6grenmesi temelli ¢alismalara ek
olarak evrimsel genetik algoritmalar  kullanilarak  yapilan ¢alismalarda
mamogramlardaki MC olma olasilig1 en yiiksek ve en optimal parlak noktalarin
tespiti yapilmistir [24,25]. Evrimsel metotlardaki en biiyiik problem, uygun baslangi¢
saglanamadiginda sayisal bir kararsizlikla karsilasilabilmesidir. Yapay sinir aglari
MC tespitinde arastirilmakta ve kullanilmaktadir [26,27]. Bunlarla birlikte bu
metotlarla iligkili yliksek dogrusal olmama yerel minimum problemi ile karsilasmaya

sebep olabilir, bunun sonucunda da ayrim giiciinii diistirebilmektedir.

Makine Ogrenmesi alaninda son zamanlardaki diger bir gelisme Ogrenme
algoritmalarinin bir smifi olan destek vektor makineleridir. Kavramsal agidan, SVM
nonlineer bir kernel kullanarak yiiksek boyutlu bir haritalama yapar. SVM’ler
literatiirde MC tespitinde yiiksek dogruluk verdigi goriilmektedir [28,29,30]. El Naka
SVM egitiminde, hatali Ornekleri tekrar kullanarak yaptigi calismada ardisik
artirmali 6§renme yontemini gelistirerek, (SEL, Successive Enhancement Learning),
tahminleme giiciiniin daha da artirilabilecegini gostermistir [28]. Daha sonralar1 Wei
ve arkadaslar1 hesaplama verimliliginin tahmin giicli korunurken gelistirilebilecegini
gostermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada RVM olarak da bilinen (Relevance Vector
Machine) Bayes 6grenme yaklasimini kullanmiglardir. Gelistirdikleri RVM modeli
SVM modeline oranla gergek zamanli uygulamalarda olduk¢a basarili ve
performansli bir modeldir [30]. Yine makine 6grenmesi alaninda yapilmis farkli
calismalardan birisi Wave-Atom doniistimii ve CC-ELM (Circular Complex-valued
Extreme Learning Machine Classifier) olarak isimlendirilen siiflandirict
kullanilarak gerceklestirilmistir [31]. Yapilan bu ¢alismada Wave-Atom doniistimii
kullanilarak mikrokireclenme yapilarina ait 6zellik ¢ikartimi yapilmistir. Calismada

DDSM veritaban1 kullanismis ve 0.96 hassasiyet degeri elde edilmistir. Farkli bir



calisgma Imad ve arkadaslari tarafindan mikrokire¢lenme bolgelerine ait dokusal
ozelliklerinin ¢ikartilmast ve PSO-SVM algoritmasi kullanilarak smiflandiriimasi
tizerinedir [32]. Bu ¢alismada GLCM matrisi kullanilarak 28 adet 6zellik sezgisel
ozellik secim algoritmas1 (PSO, Practicle Swarm Optimization) ile segilerek SVM
siiflandirict smiflandiricinin performansinin  artiritlmasinda kullanilmistir. MIAS
veritaban1 kullanilarak yapilan calismada farkli pencere boyutlar1 ile deneyler
yapilmis ve hassasiyet degeri olarak 1.00 degeri elde edilmistir [32]. Chang ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan caligmada uyarlamali ¢ekirdek Ogrenme algoritmasi
yontemi dnerilmistir. Onerilen yéntem bir tiir Bayesian Ogrenme ydntemidir bununla
birlikte ilgi Vektér Makinesi (RVM, Relevance Vector Machine) modelinin bir
varyasyonudur. Onerilen bu ydntem kullanilarak mikrokireglenme bdlgelerinin
tespiti lizerine ¢alisilmistir. Mikrokireglenme tespit islemi iki sinifli bir siniflandirma
problemi olarak diisiiniilmiistiir. Calismada 6zel bir veri kiimesi kullanilmis 0.87
hassasiyet degeri elde edilirken RVM yontemine gore daha hizli ¢alistigi ortaya
koyulmustur [33]. Kabbadj ve arkadaslari tarafindan bulanik ¢ikarim sistemi ve SVM
kullanilarak mikrokireglenme tespiti iizerine bir CAD sistem gelistimistir. MIAS
veritabani kullanilarak yapilan deneylerde 0.99 hasssasiyet degeri elde edilmistir
[34]. Semih ve arkadaslar1 tarafindan dalgacik doniistimii temelli yeni bir 6zellik
cikartim ¢atist Onerilmistir. Yaptiklar1 ¢calismada SVM, Karar Agaci, K-En Yakin
Komgsuluk, Fisher Lineer Ayristirma Analizi gibi farkli smiflandiricilar kullanarak
bir makine d6grenmesi ¢aligmasi gerceklestirmistir. Onerilen dzellik cikartim catist
sayesinde iyi huylu ve kotii huylu kitlelerin ayrisiminda en yiiksek olarak 0.90
dogruluk degerleri elde edilmistir [35].

Makine 6grenmesi metotlart giiglii siniflandiricilar olusturmak amacindadir. Ancak
bu yontemler farkli veri kiimeleri ile test edilmediklerinde verinin {ist {iste binme

problemleri ile karsilagabilmektedir.
1.1.2. Kitle tespit yontemleri
Kitle, bir bolgeyi kapsayan ve birkag farkli goriiniimde de goriilebilen bir lezyondur.

Bir kitle genellikle sekil ve kenarlarina bakilarak karakterize edilir [36]. Genellikle

diizenli bir sekle sahip bir kitlenin iyi huylu olma olasilig1 yiiksek iken, diizensiz



sekle sahip bir kitlenin de koti huylu olma olasiligi yiiksektir. Kitle tespit

algoritmalariin ¢ogu iki asamadan olusur:

1. Mamogram iizerinde siipheli bolgelerin belirlenmesi
2. Sipheli bolgelerin normal doku mu yoksa kitle mi oldugunun belirlenerek

siniflandirilmasi

Birinci asama i¢in kullanilan algoritmalar piksel tabanli yada bdlge tabanlidirlar
[36,37]. Piksel tabanli metotlarda her bir pikselden elde edilen 6zellikler siipheli veya
normal olarak simiflandirtlirlar [5]. Kegelmeyer ve arkadaslari yaptiklari ¢alismada
ilgi bolgelerinden (ROI, Region Of Interest) kenar karakteristiklerini ve doku
ozelliklerini ¢ikararak piksel tabanli bir metot kullanmislardir. Devaminda da ikili
aga¢ siniflandirict yapist kullanarak 1sinsal lezyonlarin normal lezyonlardan
ayrilmasini saglamiglardir [38]. Lui ve arkadaslari 1ginsal kitlelerin tespiti i¢in ¢oklu
¢oziiniirlik semasi sunmuslardir [39]. Goriintii ¢oklu ¢oziiniirlik yontemi ile
ayristiritlmis her ¢oziiniirliikte her piksel i¢in dort 6zellik elde edilmistir. Yaptiklar
calismada icerisinde 19 tane 1sinsal 6zellige sahip 6rnek bulunduran MIAS veri
tabanim1 kullanmislardir. Her bir FP goriintiiye karsilik %84.2 dogru teshis, her 2.2
FP mamograma karsilik ise %100 dogruluk elde etmislerdir. Sampat ve Bovik da
yaptiklar1 ¢alismada 1sinsal kitlelerin tespitine calismiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma iki
asamadan olugmaktadir [40]. Birinci asamada bir filtre yaklasimi ile uygun
ozelliklerin ayrmtilandirilmas: saglanmistir. Ikinci asamada radyal 1simsal filtreler
kullanilarak ayrintilandirilmis 6zellikli noktasal bolgeler tespit edilmistir. Algoritma
DDSM (Digital Database for Screening Mamography) veritabani ile test edilmistir.
Sonuglar kitle bolgelerinin yerlerinin Onerilen algoritma ile tespit edilebildigini
gostermektedir. Companini yaptig1 ¢calismada 6zellik kullanmadan SVM tabanli bir
kitle tespit yontemi Onermisir [41]. ROI’ lerden ozellik ¢ikartimi yerine coklu
cozlnlirliik ve dalgacik dontisiimii temsili ile gorlintiiyli kodlamislardir. Bu
yaklasimda iki tane SVM smiflandirict kullanilmistir. ilk SVM simiflandiric aday
kitleleri bulmak i¢in, ikinci ise hatali teshislerin sayisini diisiirmek ic¢in kullanildi.
Deneylerde 312 malignant, 200 benign timor igeren toplam 512 adetlik DDSM
veritabani kullanilmistir. Deneysel sonuglara bakildiginda 1.1 FP’ye karsilik % 80

dogruluk degeri elde edilmistir. Kom ve arkadaslar tarafindan ilk defa dogrusal bir



doniisiim filtre algoritmas goriintii iyilestirmede kullamlmustir. lyilestirilmis goriintii
orijinal goriintiiden ¢ikarilarak fark gorlintiisii elde edilmistir. Fark goriintiisi
icerisindeki Kkitleleri tespit etmek i¢in yerel uyarlanabilir esik teknigi yoOntemi
gelistirilmistir. Caligmalarinda igerisindeki kitleler uzman radyologlar tarafindan
belirlenmis 61 mamogram goriintiisii kullanilmistir. ROC egrisi altinda kalan alanlar
sirasiyla Onislemden gegenler ve gegmeyenler ig¢in %95.91 ve %93.87 olarak elde
edilmistir. Son olarak Eltonsy ve arkadaslar kitle tespiti i¢in ¢oklu esmerkezli
katmanli bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritma ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk
asamada mamogramlar boliitleme ve taneleme igin 6n islemden gecirilmistir. Sonra
stipheli bolgeler bilgiye dayali akil yiiriitme yontemi ile tespit edilmistir. Son olarak
FP’leri elemek i¢in iki kriter kullanilmigtir. Deneyler icin DDSM veritabanindan
alinmis malignite Ozelligine sahip kitleler iceren 270 adet goriintii kullanilmistir.
Gorintiilerin yaris1 egitim yarisi ise test asamasinda kullanilmistir. Test sonuglari

%92, %88 ve %81 hassasiyet degerleri elde edilmistir.

Kitle tespitinde ikinci yaklagim bolge temelli yontemlerdir [5]. Bolge temelli
yontemlerde ROT’ ler béliitlenir, daha sonra 6zellikler her bir bolgeden elde edilir.
Bu bolgeler daha sonra siipheli yada siipheli degil seklinde siniflandirilirlar. Chan ve
arkadaglar1 noktasal gri seviye baglilik matrisi (SGLD, Spatial Grey Level
Dependence Matrix) olusturduktan sonra bu matrisi kullarak sekiz 6zellik
hesaplamiglardir. Daha sonra adim adim dogrusal indirgeme metotlar1 kullanilarak
bu sekiz 6zelligin hangisinin kitle tespitinde daha dnemli oldugunu belirlemislerdir
[42]. Deneysel calismada 168 kotii huylu tiimér igeren ROI bolgenin ve 504 iyi
huylu oOzellige sahip ROI boélgenin yarisi egitim, geri kalan kisimlar1 ise test
isleminde kullanilmistir. Sonug olarak ROC egrisi altinda kalan alanlar egitim verisi
icin 0.84 test verisi i¢in 0.82 olarak elde edilmistir. Sahiner yaptig1 calismada kitle
tespiti i¢in dort gri seviye farklilik istatistik doku 6zelliklerini (GLSD, Grey-Level
Difference Statistics) ve li¢ adet SGLD doku 6zelligi kullanmistir. Bir konvoliisyon
sinir ag1 kullanarak kitle ile normal dokunun ayrimini saglamistir [43]. Deneyde 168
mamogramdan elde edilmis, 168 ROI kitle iceren 504 ROI ise normal doku igeren
veri seti kullanilmistir. Calisma sonucunda ROC egrisi altinda kalan alan 0.87 olarak
hesaplanirken, bu deger %90 TP, %31 FP’ye karsilik gelmektedir. Mudigonda

gradyan temelli 6zellikler ile doku temelli 6zellikleri kullanarak iyi huylu kitlelerin



kotli huylu kitlelerden ayrimina ¢alismistir [44]. Gradyan temelli ozellikler kitle
siirlarmin keskinligini belirlemede kullanilir. Yirmi adet doku 6zelligi de gri seviye
es olusum matrisinden elde edilen ozelliklerdir. Kitle bolgelerinin 6zelliklerini
gosterir. Gradyan temelli Ozellikler ile doku ozellikleri birlestirildikten sonra
Mahalanobis uzaklik kullanilarak hesaplanan sonrasal olasilik kitlelerin iyi huylu ve
kotii huylu olarak smiflandirilmasinda kullanilmistir. ROC altinda kalan alan 0.84
olarak hesaplanirken, sadece gradyan ozellikler kullanildiginda bu deger 0.6 olarak
elde edilmistir. Bellotti tamamen otomatik bir CAD sistem gelistirmistir [45].
Gelistirilen bu sistem ii¢ adimdan olusmaktadir. Ik asamada, kenar tabanli bir
algoritma kullanilarak siipheli bolgeler secilir. Sonra ROI’ lerden sekiz gri tonlu
bagimsiz doku ozellikleri GLCM matrisi kullanilarak elde edilir. Son asamada
Egiticili bir ileri beslemeli sinir agi kullanilarak kitlelerin smiflandirilmasi
yapilmistir. ROC altinda kalan alan 0.78 olarak 6l¢iilmiistiir. Son zamanlarda Timp
ve arkadaslar1 yaptiklar ¢alismada iki mamogram cekilme siiresi arasinda aradaki
farkliliklar1 ve benzerlikleri dikkate alarak calisan bir metot gelistirdiler. Zamana
bagli bu degisiklikleri belirlemek i¢in bir SVM kullanmislardir. Zamana baglh
ozellikleri kullanarak yapilan deneysel calismada ROC egrisi altinda kalan alan

degeri (AUC, Area Under Curve) 0.77 olarak elde edilmistir [46].

1.1.2.1. Yapisal bozulma tespit yontemleri

Yapisal bozulmalar meme kanserinin teshisinde onemli isaretlerden birisidir. BI-
RADS tarafindan yapilan tanimlamada tam olarak kitlenin tespit edilemedigi meme
yapisindaki bozulmalardir. Bu bozulmalar daha ¢ok meme dis ¢eperine yakin
bolgelerde 1sinsal yada odaksal bir dagilma veya bozulma seklinde meydana
gelmektedir [47]. Yapisal bozulmalar goriintii igerisinde ince ve degisken yapisi
sebebiyle zor farkedilen bir anormalliktir. Yapisal bozulmalar goriintiileme
mamografisinde %12 ile %45 arasinda gozden kagma oranina sahiptir. Bu
anormalligin tespit edilmesinde meydana gelecek gelismeler meme kanseri
hastalaginin  gelecek seyrinin tahmin edilmesinde Onemli bir yer tutacagi
bildirilmektedir ancak yapilan ¢alismalar agirlikli olarak mikrokireclenme ve kitle
tespit yontemleri tizerinedir [48,49]. Yapisal bozulma tespiti lizerine yapilan CAD

tabanli ¢alismalarda Rangayran ve Ayres Gabor filtrelerini kullanarak yapisal
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bozulmalari tespit edecek Oriintiileri ¢ikartma iizerine ¢alistilar. Yontemleri 19 adet
yapisal bozulma ve 41 adet normal mamogram iceren ayrica 37 adet yapisal
bozulma igeren ve iki farkli veri kiimesi {izerinde denendi ve 0.84 hassasiyet degeri
elde edildi [50,51]. Hausdorf fraktallar1 ve SVM kullanilarak yapilan baska bir
calismada 0.72 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Calismada 19 adet yapisal
bozulma iceren ve 21 adet normal oriintii iceren toplam 40 adetlik veri kiimesi
kullanilmistir. Ayni ¢alisma toplam 1500 adetlik bir veri kiimesi {izerinde test
edilerek ROC analizi yapilmis ve 0.89 AUC degeri elde edilmistir [52]. Matsubara
tarafindan yapilan ¢alismada matematiksel morfoloji kullanimistir. Yapilan
calisgmada memenin dis bolgesine yakin bolgede deriye yakin bolgede meydana
gelen yapisal bozulmalarin tespiti incelenmis ve bir konsantrasyon indeksi
olusturulmustir. 0.94 hassasiyet degeri elde edilmistir [53]. Ichikawa tarafindan
yapilan c¢alismada yapisal bozulmalarin otomatik bir sekilde tespit edilmesini
saglayan bir ¢alisma yapildi. Calismada goriintiiniin ortalama kavisliligi kullanilarak
elde edilen lineer yapilarin konsantrasyon indeksleri kullanilarak bir sistem
gelistirilmistir. Calismanin test sonuglarinda 0.68 hassasiyet degeri elde edilmistir
[54]. Sampat, radon doniisiimii lizerine lineer filtre uygulayarak yapisal bozulma
tespiti ilizerine calismustir. Iyilestirilmis resim goriintiiler radyal filtre kullanilarak
yapisal bozulma bdlgelerinin ortaya cikarilmasi saglanmistir. 0.91 hassasiyet degeri
elde edilmistir [55]. Eltonsy kitle ve yapisal bozulmalari ayirt etme yetenegine sahip
bir yap1 gelistirdi. Goriintii icerisindeki aktivitesi olan noktalara odaklanarak yapilan
caligmada 0.93 hassasiyet degeri elde edilmistir [56]. Bunlarin haricinde yapisal
bozulmanin meme kanserinin erken teshisindeki onemini dikkate alarak farkl

caligmalar yapilmistir [104,105,106].

1.2. Tezin Kapsami

Tez kapsaminda c¢alisilan ve gelistirilen BCDS sistemi meme kanseri alaninda
mammogram gorintiileri iizerinde farkli analiz yontemlerini ve yapay zeka
kavramini kullanarak tespit yapmak tlizere gelistirilmis bir makine 6grenmesi
projesidir. Gelistirilen yazilim iki asamali olarak tasarlanmistir. Birinci asamada
Sekil 1.1°de goriildiigii tizere mikrokireglenme aday bolgelerinin tespiti (aday
mikrokireglenme bolgeleri) yapilirken, ikinci asamada ise Sekil 1.2°de goriildiigii
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tizere mikro kireglenme adaylarinin “kanserli olan” veya “kanserli olmayan” seklinde

iki sinifa ayrilmasi islemini gerceklestirilmektedir.

Teghis sisteminin ilk agamas1 (A day M letin tespiti)

M bilge igeren ve Beliflenen GITCI}JI,"D aulgacxk
koordinatlan bilinen koordinatlardaki MC Déniiglimii, EWD ve

matnogram gorintisii hislgenin gorintii MW‘BSA yintemler ile
igerisinden kesilmesi dzelliklerin glkartdmasy

P . )
Igetisinde MC bilge ANN spuflandincrun

olup olmadigs egitilmesi ve test edilmesi
— | Thilitmeyen mamogram

girintiist sisteme

‘. gitig olarak verilir A

U

Girinti izerinde
yazthiran sundudu arag

Serilen dzellil grkartam
yontemd ve pencere hoyuty
: . L beliflenerek her bir pencere
g:qg;]?xhgma bilgesi elile igin dzellik veltitler elde

' s edilir

Egitilimig ANN yapisiun
sittalasyonda kullarilmalk: <::|
Gzere kaydedilmesi

A day MC'lerin
helitlermesi

Sekil 1.1. Mikrokire¢lenme aday bolgelerin tespit agamasi

Similasyon agamast

Uygulamanin iki asamaya boliinmesi hem mikrokireglenme tespitinin hem de
kanserli veya kanserli olmama durumunun aym anda tespit edilme zorlugundan

kaynaklanmaktadir.

Ikinei &gama: Mikrokire glenme aday bolgeletinin sunflandidmas

GLCM, Dalgacik
Daniigiimi, EWD ve
MWESA yontemler ile
dzelliklerin gkartilmast

MC bilge igeren ve Belitlenen
koordinatlan bilinen koordinatlardaki MC

hilgenin girinti

mamogram gorintisi Lo - .
grame igerisinden kesilmesi

Igerisinde MC hilge
olup olmadidy
hilinmeyen mamogram
gimintisn sisteme
gitiy olarak verilir

ANN suuflandiicin
egititmesi ve test edilmesi

Seqilen dzellik pikattim
Gorinti tzerinde wintemi ve pencere boyutu
yaziiun sundudu arag helitlenerel her bir pencere

Egitiltnig ANN yapisiun
sittlasyonda kullamlmak <::|
Gzere kaydedilmesi

ile galigma hilgesi el ile igin Gzellil vektdtler elde
segilir edilir

Similasyon agamast

MC ler
Kanserli f Kanserli Degil
gekdinde suuflandrihy

Sekil 1.2. Mikrokireglenme aday bolgelerinin kanserli veya kanserli degil seklinde siniflandirilmast
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Calismanin besinci boliimiinde yukarida sematik olarak verilen projenin uygulamaya
doniismiis hali ayrintili olarak verilmis olup ve secilen bir mamogram goriintii

tizerinde asamalariyla bir similasyon yapilmistir.

Tez kapsaminda iki farklt mamografik veritabani icerisinden seg¢ilmis goriintiiler
kullanilmistir. Kullanilan veritabanlarindan bir tanesi, Mamografik Goriintii Analiz
Toplulugu (Mammographic Image Analysis Society, MIAS) tarafindan hazirlanmis
olan MIAS veritabanidir. 50 mikron piksel genisliginde elde elde edilmis her piksel 8
bit kelime uzunluguna sahip 322 adet goriintiiden olusan bu veritabaninda goriintiiler
200 mikron piksel genisligine indirgenmistir. Gorlintiiler {izerinde islem yapilarak
her bir gorinti 1024x1024 boyutlarina uyarlanmistir [57]. Kullanilan diger
veritabam ise Mamografi Taramasi I¢in Dijital Veritabanm1 (Digital Database for
Screening  Mammography, DDSM) veritabanidir. ABD’ de bulunan Florida
Universitesi ve Massachusetts Hastanesi tarafindan bir proje kapsaminda
olusturulmustur. DDSM igerisinde yaklasik 2500 calismanin oldugu biiylik bir
veritabanidir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda DDSM veritabanindan 73 adet

mammogram goriintiisii kullanilmigtir [58].

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasi su sekilde organize edilmistir: BOLUM.1’de tezin kapsami, amaci
meme kanseri hakkinda genel bilgiler ve tezin organizasyonu anlatilmistir.
BOLUM.2’de meme kanseri ve teshis yontemleri esas alinarak, meme kanserinin tip
alanindaki teshis ve tedavisinin nasil yapildig: hangi klinik yontemlerin kullanildigi,
hangi gorlintiileme yontemlerinin  kullanildigi, mamogram goriintiilemede
radyologlarin dikkat ettigi anormal durumlarin neler oldugu, diinyada ve Tiirkiye’
deki durum hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica bunun devaminda, bilgisayar destekli
teshis sistemlerinden bahsedilerek, bu alanda yapilan c¢alismalarin ge¢misten
giinlimiize geldigi durum, yapilan c¢aligmalardaki kullanilan  yoOntemler,
guruplandirilarak ve kiigiik detaylar verilerek anlatilmistir. BOLUM.3’te  tez
kapsaminda kullanilan materyal ve metotlar, kullanilan veri tabanlar1 ve
barindirdiklart 6zellikler, goriintiilerde mikrokireglenme desenlerini bulmak igin

kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri, kullanilan yapay sinir ag1 siniflandirici, SVM
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siiflandiric1 ve ROC analizi kavramlarindan teorik olarak nasil kullanildiklarindan
bahsedilmektedir. BOLUM.4’de GLCM, Wavelet, EWD ve MWBSA yontemleri
kullanilarak 6zellik ¢ikartim isleminin nasil yapildigi, 6zellik vektorlerini nasil elde
edildigi, siiflandirict olarak kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir agina nasil verildigi
ve iki CAD sistemin nasil tasarlandig1 anlatilmaktadir. BOLUM.5’te MATLAB GUI
kullanilarak gelistirilen CAD sistemin radyologlarin kullanabilecegi bir yazilim
haline getirilmesi anlatilmaktadir. Uygulamada kullanilan teorik yontemlerin pratik
olarak uygulanabilecegini gostermek amaciyla gelistirilen BCDS yazilimi
kullanilarak gelistirilen bir kanser teshis uygulamasi anlatilmistir. BOLUM.6’da tez
kapsaminda elde edilen sonuglar, tablolar ve sekiller kullanilarak ifade edilmistir.
Tez kapsaminda kullanilan yontemlerin kendi aralarinda karsilastirilmalari, tezde
kullanilan yontem ve metotlar kullanilarak elde edilen dogruluk degerlerinin
literatiirdeki baslica ¢calismalarda elde edilen dogruluk degerleri ile karsilastiriimalari
verilmigtir. Tim yapilan ¢alismalarin 1s18inda tezden elde edilen kazanimlar ve

gelecege yonelik yapilmasi Onerilen caligmalar konusunda bilgiler verilmistir.



BOLUM 2. MEME KANSERI VE TESHIS YONTEMLERI

2.1. Tip Alaninda Meme Kanseri Ve Teshis Yontemleri

Mamografi diisiik enerjili X-Ray 1sinlart kullanilarak elde edilen meme kanserinin
teshis ve tedavisinde kullanilan dijital meme goriintiileridir. Mamografinin temel
amaci tipik ozelliklere sahip meme igerisinde olusan kitleleri veya mikrokire¢lenme
bolgelerini  tespit ederek meme kanserinin erken teshisinin saglanmasidir.
Mamografinin erken teshis i¢in 6ne ¢ikan bu 6zelliginden dolayr Amerikan Kanser
Otoritesi (ACS, American Cancer Society), Amerikan Radyoloji Koleji (ACR,
American College of Radiology) ve Amerikan Medikal Organizasyonu (AMA,
American Medical Association) 40 yasini geg¢en kadinlarin yilda bir kez mamografi
cekinerek doktor kontroliinden ge¢melerini onerir. Tiikiye Halk Saghgr Kurumu
Kanser Daire Baskanlig1 da 20 yasindan sonra iki yilda bir, 40 yasindan sonra yilda
bir kez mamografi yontemi ile doktor kontroliinden gegilmesini tavsiye etmektedir.
Radyologlar mamografi goriintiilerini yorumlayarak potansiyel kanserli lezyonlarin
karakteristik belirtilerini deneyimleri neticesinde gozle algilayarak hastaligin erken

teshisini saglayabilirler.

Bu bolimde meme kanseri goriintiileme {izerine geleneksel ve yeni yontemler
iizerinde durulacaktir. Tez ¢alismasinda kullanilan goériintiiler mamografi goriintiileri

oldugu i¢in agirlikli olarak mamografi goriintiileme yonteminden bahsedilecektir.
2.1.1. Mamografi goriintiileme yontemi
Mamografi X-Ray isinlarinin meme iizerine yansitilarak elde edilen iki boyutlu

goriintiilerdir. Mamogramlar meme hastaliklarinin  teshis ve tedavisinde

kullanilmaktadir. Mamografi meme dokusundan yiliksek kalitede goriintii almak
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tizere tasarlanmis 6zel X-Ray sistemler kullanilarak gelistirilmis bir goriintiileme

yontemidir. Sekil 2.1° de mamografi cihazinin bir goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.1. Mamografi Cihazi

Mamogram goriintlisii ¢ekilirken meme yapisi plakalar arasina sikistirilarak goriintii
alinir. Basarili bir goriintiileme yapmak acisindan sikistirilma miktar dnemlidir. lyi
bir mamogram goriintiisiic meme igerisindeki dokularin iyi bir sekilde elde

edilebildigi bir sayisal gortintidiir [59].

Mamografi goriintillemede tarama ve teshis mamografisi olmak {izere iki yontem
vardir [60]. Tarama mamografisi, klinik a¢idan gizli goriilmeyen olarak tarif edilen
hekim tarafindan tespit edilemeyecek kadar kiiciik boyutlarda olan ayrica kendi
kendine test islemi ile de tespit edilemeyen durumlar i¢in kullanilan yontemdir. Bu
yontemde goriintiiler, diizenli bir seviyede diisiik doz X-Ray kullanilarak elde edilir.
Bu yontem daha ¢ok herhangi bir semptom goriilmeyen kadinlar i¢in kullanillir.
Teshis mamografisi ise belli bir semptomla gelen hastalara uygulanan yontemdir.
Daha ¢ok anormallik bolgesinin yayilma ve genisleme ihtimaline yonelik tam
sinirlarinin ve yerinin tespit edilmesine yoneliktir. Bu yontem tarama mamografisine
gore daha fazla zaman alan ve daha maliyetli bir yontemdir. Kanser olma olasilig
yiiksek olan bolgelere daha fazla aydinlatilarak lezyonun biyopsiye ihtiyag

duyulmadan ortaya ¢ikarilmasi ve tedavi siirecine karar verilmesini saglar.
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2.1.2. Mamografi ¢cekim teknikleri

Meme yapisinin yuvarlaksal yapida olusu tek bir yansitma ile tam olarak istenilen
goriintiiniin elde edilmesine imkan vermemektedir [61]. Bundan dolay1 standart
mamogram gorlintilleme bir memeden Cranio-Caudal (CC) ve Medio-Lateral
Oblique (MLO) olmak iizere iki farkli goriintii elde edilmesini gerektirmektedir.
Sekil 2.2°de CC ve MLO goriintiilleme yontemleri sematik olarak gériilmektedir.

2.1.2.1. Cranio-caudal (CC) yontemi

CC goriintilemede meme yukaridan asagiya sikistirilarak yine yukaridan asagiya

yansitilan X-Ray 1ginlar1 ile goriintii elde edilir.
2.1.2.2. Medio-lateral oblique (MLO) yontemi

MLO goriintiillemede ise gériintii, meme 45 ile 60 derecelik bir agi ile sikistirilir, iki
meme arasindan disa dogru gonderilen X-Ray isinlar1 ile elde edilir. Teshis
mamografisinde eger ¢ekilen goriintiiler istenilen kalitede olmazsa ¢ekim tekrarlanir.
MLO goériintilemenin haricinde Medio-Lateral (ML) goriintileme de kullanilan
diger bir gorintiileme teknigidir. Bu goriintiilemede ise MLO’ dakine benzer olarak

meme duvarina 90 derecelik bir ag1 ile ¢cekim yapilir.

ra

| /
&\ . /

MLO
cC

Sekil 2.2. CC ve MLO goriintiileme teknikleri
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CC ve MLO goriintiileme yontemleri teshis mamografisi i¢in kullanilan iki 6nemli
yontemdir. Sekil 2.3’te sag memeden CC ve MLO yontemleri ile elde edilen ger¢cek

mamogram goriintiileri gérilmektedir.

Teshis mamografisinde ise farkli ¢ekim teknikleri kullanilmaktadir. Biiyiitme
Goriintilleme Yontemi (Magnification View) bunlardan bir tanesidir. Bu yontemin
amac1 mikro kireclenmelerin daha net ortaya g¢ikarilmasidir. Kiiciik bir biiylitme
cihaz1 kullanilarak memenin X-Ray kaynagina daha da yakinlastirilmasi saglanir.
Genellikle ilgilenilen bolgenin (Region Of Interest,ROI) iki kat biiyiitiilmesi islemi
yapilarak elde edilir. Bu sayede MC bdlgelerin tespiti mamogram tizerinde kag farkli
bolgede MC bolgenin var oldugu veya olmadigi, mamogram iizerinde goriilen

yapilarin siipheli bir doku mu yoksa bir kitle mi oldugu daha kolay anlasilabilir.

Nokta sikistirma yontemi kullanilan diger bir yontemdir. Bu yontem ile memenin
stipheli bolgesi bir sikistirma plakasi kullanilarak sikistirilarak goriintii elde edilir.
Bir bolgenin bu sekilde sikistirilarak ve belli bir basing uygulanarak goriintiilenmesi,
stipheli bolgenin daha net bir sekilde ortaya c¢ikartilmasini saglamaktadir. Biiyiitme
goriintiileme yonteminde oldugu gibi bu yontemde de siipheli bir bdolgenin
siirlarinin normal bir mamogram goriintiisiine gore daha net bir sekilde ortaya
cikartilmasi saglanmaktadir. Diger bir goriintiileme yontemi olan Vadi Goriiniimii
mamogramlarin orta kenari1 lizerinde meydana gelen anormalliklerin tespitinde
kullanilir. Bu bolgede meydana gelen anormalliklerin diger yontemler ile tespit

edilmesi zordur.
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Sekil 2.3. CC ve MLO i¢in mamografik ¢ekim sonuglari

Hem tarama hem de teshis mamografisi ile elde edilen goriintiiler siipheli lezyonlarin
oldugu  bolgelere odaklanilmasim1i ve bu sayede bolge hakkinda radyoloji
uzmanlarimin daha agik ve daha dogru yorum yapabilmelerini saglamaktadir. Biyopsi
bir hastada meme kanserinin olup olmadigini ortaya koyan kesin yoldur. Ancak bir
radyolog bir hastaya biyopsi yapilip yapilmayacagina teshis mamografisi ve hasta ile

ilgili diger klinik bilgilere bakarak karar vermektedir.

2.1.3. Mamogramlarin yorumlanmasi

Radyologlar, mamogramlar1 bir hastada herhangi bir anormalligin olup olmadigin

tespit ve teshis etmek icin okur ve yorumlarlar. Buna karsin normal ve anormal
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dokularin ayni mamogram iizerinde goriinmesi radyologlarin goriintiiyli dogru bir
sekilde yorumlamasina engel olabilmektedir. Meme kanserine yakalanmis ancak
mamogram c¢ektiren kadinlarin %30’una ait mamogramlarin ti¢te ikisinde kanserli
bolge radyolog tarafindan tespit edilmistir [62,7]. Baska bir ¢alismada deneklerin
yizde %34’ {niin biyopsi islemi yapilmig, biyopsisi yapilan deneklere ait
mamogramlarin tamamini kanserli olarak ayirt edebilmislerdir [63,64]. Mamografide
ama¢ var olan tiim anormalliklerin tespit edilmesi, normal lezyonlarin yanlis
smiflandirilmasimi onlemektir. Yanlis Negatif (FN, False Negative) ve Yanlis Pozitif
(FP, False Positive) sayilarmin en aza indirilmesi amaglansa da asagidaki
sebeplerden  dolayr yapilan ¢alismalarda  asagida  verilen  durumlarla

karsilasilmaktadir:

a. Teknik Problemler: Diisiik goriintii kalitesi, yanlis konumlandirma ve yanlis
ekipman kullanima.

b. Zamanlama: Kanser tiimdriiniin iki mamogram ¢ekimi arasinda olgunlasmasi ve
belirmesi.

c. Insan Kaynakli Hatalar: Asir1 yogunluk ve gdzden kagirma durumlari, daha

belirgin goriintiiler lizerinde karar verme asamsinda yasanan belirsizlikler [62,7].

Hatalarin oniine ge¢mek adina yapilma olasiligit miimkiin bir alternatif olarak
bagimsiz bir radyolog tarafindan mamogram goriintiisiiniin ikinci kez okunmasidir
[62,65,66,67]. Ancak hasta icin ek maliyetlerin ortaya ¢ikabilecek olmasi ve
radyologlar i¢in is yiikiinlin iki katina ¢ikma durumu nedeniyle bu durum iyi bir

segenek olarak degerlendirilmemistir [62,25].

Mamogramlar genel olarak yapilan siniflandirmaya gore Dogru Pozitif (TP, True
Positive) ve Dogru Negatif (TN, True Negative) olmak iizere siniflandirilirlar. TP,
gercekte hasta olan bir mamogramin radyolog tarafindan da hasta olarak
siiflandirilmasi, TN ise hasta olmayan bir mamogramin yine radyolog tarafindan
hasta olmadigi seklinde siniflandirmasidir. Bunlara benzer olarak FP ve FN
smiflandirmalart da vardir ki sirasiyla FP, hasta olmayan bir mamogram
goriintiistinliin hastalikli olarak, FN ise hasta olan bir mamogram goriintiistiniin

hastaliklt olmadig1 seklinde yanlis siniflandirilmasini ifade eder. Bu kavramlar
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ilerleyen boliimlerde ROC analizi baslhigi altinda detayli olarak anlatilacaktir.
Duyarlilik (sensitivity) testin gercek hastalar icerisinden hastalar1 ayit etme
yetenegidir. Segicilik (specifity) testing ger¢ek saglamlar icerisinden saglamlari ayirt
etme yetenegini gosteren bir degerdir. Klinik gelenegine gore duyarlilik degeri,
radyologlarin anormal Ozellikler tasiyan, hastalikli diyebilecegimiz mamogram
goriintiilerini dogru siniflandirmalar1 olarak yorumlanir ve radyolog icin bir
performans Olgiistidiir [68,69]. Tip diinyasinda radyologlar en dogru teshisleri
koymak tizere calismalarini siirdiiriirken tippi bilisim alaninda CAD sistemler
gelismekte ikinci okuyucular olarak adlandirilan ve mamogramlar {izerine

kurgulanan bir¢ok ¢aligmanin yapildigi goriilmektedir [70].

2.1.4. Mamografik anormallikler

Mamogramlarda en sik karsilagilan anormallikler MC kiimelenmeleri, yapisal
bozulmalar, asimetrik yogunluklar, gégiis uglarinda meydana gelen igeri ¢ekilmeler,
1s1nsal yapida meydana gelmis kitleler, sinirlar ¢izilebilen yada iyi tanimlanabilen
kitleler ve tam olarak tanimlanamayan diizensiz kitlelerdir [71]. Tim bunlar
icerisinde MC kiimelenmeleri ve kitleler en ¢ok rastlanan durumlardir. Bu tez

caligmasinda MC tespiti ve siiflandirmasi iizerine ¢aligilmigstir.

2.1.4.1. Mikrokireglenme problemi

Mikrokiregclenmeler mamogramlarda hastalik belirtisi acisindan 6nemli bulgulardir.
Mikrokireglenmeler kii¢lik kalsiyum depolaridir ve mamogram igerisinde her zaman
net olmasa da goriilebilen yapidadirlar. Kire¢lenme olarak ifade edilen problem

makrokire¢clenme ve mikrokireclenme olmak iizere iki guruba ayrilirlar.

Makrokireglenmeler daginik yapida ve kaba yapida olduklarindan tespitleri oldukca
kolaydir. Genellikle iyi huylu yapida olmaktadirlar, bu yoniiyle radyologlar
tarafindan goriildiiklerinde 1yi huylu olarak yorumlanirlar nadiren biyopsi

gerektirirler.
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Mikrokire¢lenmeler, mamogram fiizerinde goriilen 0,1 mm ile 1 mm boyutlarinda
kiiciik kalsiyum noktalaridir. Belli sayida mikrokireglenme noktast bir araya
geldiginde mikrokire¢lenme kiimelerini olustururlar ki bu kiimelenmeler ¢ok 6nemli

2 alanda

kanser isaret¢ileri olabilmektedirler. Bir mikrokireglenme kiimesi 1 cm
minimum 3 adet mikrokireglenme noktasinin yer almasindan olusmaktadir [72,73].
Kalsifikasyonlar genellikle diizensiz sekillerde olup ¢ok kiiciik boyutlardadirlar.
Farkedilemeyen veya gozle goriilemeyen meme kanserli hastalarin %30 ile %50’
sinde kanserin sebebi mikrokireglenme olarak karsimiza ¢ikmaktadir [74].
Kalsifikasyonlarin ayirt edici 6zellikleri boyut, sekil, yogunluk, adet ve dagilim
seklidir [69,74,75]. Radyoloji uzmanlar1 iyi huylu ve kétii huylu mikrokireglenmeleri
ayirt ederken bu Ozellikleri temel alarak karar vermektedirler [76]. Meme
goriintiileme ve raporlama sistemi (Breast Imaging and Reporting and Data System,
BIRADS) bu o6zellikler dikkate alinarak hazirlanmistir [76]. Mikrokalsifikasyonlarin
mamogramda yer alan bir kitle lizerinde olmasi hastaligin olma olasiligint biiyiik

oranda artirmaktadir. K&tii huylu kitleler genellikle sinirlar1 tam belirlenemeyen veya

1s1nsal yapidadirlar.

Sekil 2.4. Kotii huylu mikrokireglenme bolgesi (MIAS veritabanindan mdb209 nolu goriintii)

Sekil 2.4’ de MIAS veritabanindan segilen kotii huylu mikrokireglenme igeren

“mdb209.pgm” goriintiisii ve kotii huylu mikrokireclenmenin biiyiitiilmiis goriintiisii
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goriilmektedir. Mikrokireclenme noktalart ve bunlara iligkin kiimelenmeler
mamogram gorilintiilerinde ¢ok zor farkedilen durumlardir. Mikrokire¢lenmeler
goriintii isleme teknikleri agisindan 0-256 araliginda gri seviyesine sahip bir
gorlintiide belli bir beyaz ton igerisinde beyaz noktalar ve noktalarin bir araya
gelerek olusturdugu desenlerdir. Bu desenlerin yakalanmasi adina bu tez
caligmasinda dort farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemlerden iki tanesi, makine
o0grenmesi alaninda 6zellik ¢ikartim asamasinda sikg¢a kullanilan GLCM ve Dalgacik
doniisiimii yontemleridir [77,78]. iki boyutlu EWD2 ve MWBSA metodu bu tez
calismasinda ilk defa gelistirilerek kullanilan yontemlerdir [79,80].

2.1.4.2. Kitleler

Mamogram goriintiilerinde radyologlarin dikkat ettigi diger bir anormallik ise
kitlelerdir. Kitleler yada kitle lezyonlar1 meme kanserlerinin en sik goriilme seklidir.
Kitle komsu meme parankiminden bir sinirla ayrilan ve iki farkli projeksiyonda yer
kaplayan lezyon olarak tanimlanmistir. Lezyon sadece tek bir projeksiyonda
izeleniyorsa yogunluk olarak yorumlanir. Kitlenin morfolojisi tanisal yaklasimda
Oonem tagir. Kitlenin morfolojisi tanisal yaklagimda biiyiikk 6nem tasir. Kitlenin kotii
huylu olma kuskusunun degerlendirilmesinde sekil, kenar yapist ve dansite

Ozellikleri birinci derecede 6nemlidir.

Sekil 2.5. Spekiiler yapida yiiksek oranda kotii huylu 6zellik tasiyan kitle
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Kitleler sekil bakimindan yuvarlak, oval, lobiiler, irregiiler olarak siniflandirilabilir.
Mikrolobiile yada diizensiz sekilli kitlelerin malignite olasiligi fazladir. Yuvarlak
yapidan irregiiler yapiya gidildik¢e kotii huylu olma riski artar. Sekil 2.5 de yiiksek

oranda malignite 6zelligi tasiyan 1sinsal yapida bir kitle lezyonu gériilmektedir [81].

2.1.4.3. Yapisal bozulmalar

Memede herhangi bir kitle olmayabilir ancak memenin yapisi bozulmus veya
degismis olabilir. Yapisal bozulmada goriiniim iki sekilde olabilir. Birincisi bir
noktadan g¢evreye 1sinsal ¢izgi tarzi dikensi ¢ikintilar olabilir. Meme dokusunda belli
bir yerde biiziisme ki buna tipta fokal retraksiyon denilir. Ikincisi, meme dokusunun
kenarlarinda degisiklik olabilir. Bu bulguya baska bulgular da eslik edebilir. Yapisal

bozulma meme kanserine eslik eden 6nemli bir bulgudur [82].

Sekil 2.6. Yapisal bozulma 6rnegi (MIAS veritabaninda mdb117.png gériintiisii)

2.1.5. Mamogramlarin sinirhliklari

Mamogramlar iizerinde karar verilirken FP durumlarda gereksiz biyopsi islemlerine
sabep olunurken FN ise gozden kacirilan kanserli durumlar meydana gelmektedir.

Mamogramlara normal bir gozle bakildiginda  ihtiva ettigi bilginin %3’i
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gortilebilmektedir. Mamogramlardaki en biiyiik problemlerden bir tanesi 6zellikle
gen¢ kadinlarda iyi huylu mamogramlar ile kotii huylu olanlar arasindaki kontrast
farkinin ¢ok yakin olmasidir. Mamografi bu yoniiyle 6zellikle geng¢ kadinlara iliskin
yapilan ¢alismalarda zayif kalmaktadir [83]. Mamogramlarda kanserli anormallikler
ile kanserli olmayan anormal durumlar bazi goriintiilemelerde gogiis dokusundaki st
titste gelmelerden dolayr miimkiin olamamaktadir. Kitleler ve mikrokalsifikasyonlar
icin goriilen belirsiz 6zellikler karisikliga yol agmaktadir bunun sonucunda yanlis
karar verme veya gereksiz biyopsi istenmesi durumlar ortaya c¢ikmaktadir.
Mikrokalsifikasyonlarin timoriin erken safhalarda olugmaya basladigi durumlarda
meydana gelmeleri, ¢cok kiiciik yapida olmalar1 nedeniyle de gézden kagabilmektedir.
Kalsifikasyonlar mamogram tiizerinde beyaz noktalar olarak goériinmeleri nedeniyle
¢cok onemli olmadiklar: diisiiniilebilir. Bunun tam tersine kanserin erken habercileri
olmalar1 yoniiyle de ¢ok oOnemlidirler fakat Kkalsifikasyonlar bazan FP sayisinin
artmasina sebep olur ve hastalar i¢cin de gereksiz bir endise meydana getirir.
Mamogramlardaki bu simrliliklar bu alanda beraberinde farkli gelismeleri
getirmektedir. Daha iyi bir teshis yapilabilmesi i¢in gelistirilen bilgisayar temelli
coziimler bu gelismelerden bir tanesidir. Bu tez ¢aligmasinda bilgisayar destekli bir
sistem tasarlanarak mamogram goriintiistindeki mikrokire¢lenme desenlerinin farkli
algoritmalar ile ¢ikarilmasi ve bir makine 6grenmesi sistemi tasarlanmasi tizerinedir.
Bu alanda ge¢misten giiniimiize kadar yapilan akademik c¢aligmalar bu boliimde
detayli olarak anlatilacaktir. Bu alanda diger gelismeler ise daha maliyetli fakat daha
iyi bir gosterim sunan farkli goriintiileme teknolojilerinin gelistirilmesidir.

Ultrasound, MRI bunlardan bazilaridir.

Ultrasound meme dokusunun akustik yapisinin karakteristiklerini ortaya koyan bir
gorlintiilleme yontemidir. Yogun yapida olan gorintiiler i¢in gelistirilmis bir
yontemdir ve rutin olarak Kitlelerin evrimsel degisimini takip etmek igin kullanilir
[83]. Iyonize olmayan yapisi sayesinde mamografi teknigi ile tespit edilemeyen
farkedilemeyecek seviyedeki meme kanseri riski tasiyan geng, hamile ve emzirme

doneminde olan kadinlar i¢in kullanilmaktadir.

MRI iynize bir teknik olmakla birlikte kitlelerin yapisal 6zelliklerinin

goriintiilenmesinde ve elde edilmesinde 6nemli bir yontemdir. Almanya’da 462 adet
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kanser riski tasiyan kadin iizerinde yapilan bes yillik bir ¢alismada MRI 0,96
hassasiyet degeri ile 0,43 hassasiyet saglayan mamografi ve 0,47 hassasiyet saglayan
ultrasound yontemine istiinliikk saglamistir. MRI mikrokireglenme problemlerinin

tespiti i¢in diisiik 6zgiilliikk degeri ile yeterli bir yontem degildir [75].

2.2. Bilgisayar Destekli Teshis Yontemleri

Meme kanseri kadinlar arasinda ikinci en Oliimciil kanser tiiriidiir. Son elli yilda
diinyadaki en 6nemli saglik problemlerinden birisi haline gelmis olup etkisi gitgide
artmaktadir. Erken teshis, meme kanserinin tedavisinde ve yonetiminde 6nemli bir
yer tutmaktadir. CAD sistemler, meme kanserinin erken teshisinde ve meme kanseri
sebebiyle ger¢eklesen 6liim oraninin azalmasinda 6nemli rol oynamaktadir. iCAD ve
R2 sistemleri diinyada ticari olarak satilan ve mamografi alanina yonelik
ozellestirilmis modilleri bulunan sistemlerin 6nde gelenleridir [84]. Mamogram
gortintiilerindeki kireglenme, kitle ve yapisal bozukluklar gibi anormalliklerin
bilgisayar teknolojisi yardimiyla tespit edilmesini saglayan bilgisayar destekli
sistemler CAD, meme kanserinin erken teshisinde ve meme kanseri temelli 6liim
oranlarmin diigmesinde onemli rol oynamaktadir [85]. Bu nedenle gegtigimiz on
yilda bilgisayar temelli sistemler ve bununla ilgili teknikler bilim adamlarinin ve
aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Bu alanda gelistirilen ilk sistem 1998 yilinda
Birlesik Devletler Gida ve Ila¢ Yonetimi (U.S. Food and Drug Administration, FDA)
tarafindan gelistirilmistir. Bu cthaz mamogramlarin dijital ortamda daha detayh
gosterilmelerini ve yorumlanmalarini saglayan bir 6zellige sahiptir. CAD sistemler
dijital mamogramlar1 analiz eden ve silipheli bolgeleri isaretleyerek radyologlarin
yorumuna birakan yazilimlardir. Gilinlimiizde mamogram goriintiilerinin yaklagik
%30’ unun CAD sistemlerle okundugu tahmin edilmektedir [86]. Arastirmact bilim
adamlart igin kanserle ilgili olarak yiiksek verimlilik, yiiksek dogruluk, lezyon
belirleme algoritmalari, kitle tespiti, yapisal bozulma ve iki tarafli asimetrikligin
tespiti gibi bir ¢ok konuda ilging aragtirma konular1 yer almaktadir. Diger yandan
radyologlar CAD sistemlerin  verimliligini  6lgmeye  yonelik  ¢alismalar
yapmaktadirlar [84,87]. Bu boliimde CAD sistemler hakkinda son yillarda yapilmis

caligmalar lizerine bir derleme yapilmistir.
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Meme kanserinin belirlenmesinde X-Ray goriintiileri, MRI ve CT ler olmak iizere
birka¢ farkli yontem kullanilmaktadir. Mamografi goriintiileme sistemleri alaninda
diisiik dozda X-Ray 1511 kullanan 6zel bir yontemdir. Meme kanserinin klinik olarak
belli olmadan 6nce belirlenmesinde en 6nemli ve etkili yontemdir [85]. Amerikan
Kanser Otoritesinin yayimlamis oldugu klavuza gore, 40-49 yas araligindaki
kadmlarin 40 yasindan baglayarak her bir yada iki yilda bir diizenli olarak

mamogram taramasindan gegmeleri onerilmektedir [88].

Iki tip mamografi yontemi vardir [89]. Bir tanesi film mamografisi digeri ise dijital
mamografidir. Film mamografisinde goriintii film {izerine aktarilirken, djital
mamografide goriintii bilgisayar ortamina aktarilir. Her iki mamografinin birbirine
gore avantaj ve dezavantajlar1 olmasina karsin dijital mamografi film mamografiye
gore potansyel avantajlara sahiptir. Dijital mamografi ile karsilastirildiginda film
mamografinin bazi kisitlamalar1 oldugu goriilmektedir [90]. Bu kisitlar poz
sinirlamasi, goriintiiniin kontrastinin ¢ekildikten sonra degistirilememesi, arsivleme
gligliigi ve film islemenin yavas olmasi olarak siralanabilir. Tim bu sinirliliklar
arastirmacilart dijital mamografi i¢in yeni teknikler gelistirmeye itmistir. Buna karsin
daha genis dinamik alan, diisiik giirtiltii, gelistirilmis goriintii kontrasti, iyilestirilmis
gorlintii kalitesi ve diisik X-Ray dozu dijital mamografiyi daha avantajli kilan

Ozelliklerden bazilaridir.

Diyjital mamografi film mamografiye oranla daha c¢ok avantaja sahip olmasina
ragmen klinik sonuglar1 her iki yontemin meme kanseri tedavisinde yakin dogruluk
degerlerine sahip oldugunu gostermektedir. Belli bireyler icin dijital mamografi film
mamografiden daha etkili oldugu goriilmektedir [91,92]. Ozellikle mikrokire¢lenme
seklinde olan lezyonlarin tespitinde dijital mamogafinin daha etkili oldugu bunun
yaninda elli yas alt1 kadinlar i¢in, radyografik olarak yogun kitlelere sahip kadinlar
icin ve menopoz donemindeki kadinlar i¢in dijital mamografinin daha basarili oldugu

goriilmektedir [91,92].

Mamogramlara ait 6nemli sorunlardan bir tanesi diisiik kontrastli olmalaridir [93].
Bu durum radyoloji uzmanlarinin yorum yapmasini zorlastirmakta hatta hatali yada

eksik yorumda bulunmalarima da sebep olabilmektedir [94,95]. Bu durum yanlis
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zamanlama yapilmasini veya hastalara gereksiz tedavilerin veya testlerin
uygulanmasina sebep olabilir. Gereksiz biyopsilerin Oniine gecebilmek ve
mamografideki dogruluk oranim1 artirmak adina birgok calisma yapilmaktadir.
Mamogramlarin iki kez okunmalar1 yanlis kanser teshisi koyulma oranim
diisiirmektedir [96,97]. Iki kez okumadan kasit iki radyoloji uzmaninin ayn
mamogrami ardarda okumasidir. Bu durum yiiksek hassaslikta ve verimlilikte bir
gorilintiilleme ve analiz yapma imkani1 saglamaktadir. Buna karsin ikinci kez okuma
isleminin maliyeti ve is yogunlugu yiiksektir. Bunun yerine CAD olarak adlandirilan
ve radyoloji uzmanlarinin ikinci gézii olarak bilinen sistemler kullanilmaktadir. CAD
sistemlerin adapte edilmesi uzmanlarin is yiikiinii azaltmaktadir. CAD sistemlerin
kanserin erken sathalarda teshis edilmesinde biiyiik bir etkiye sahip oldugu
ispatlanmistir. Yapilan bir ¢alismada meme kanseri teshisinde %7.62 oraninda bir
artis saglandigi goriilmistir [98]. Farkli bir ¢alismada CAD sistemlerin
radyologlarin hassasiyetlerinde %?21.2 oraninda bir artis sagladigin1 ortaya

koyulmustur [99].

CAD, bilgisayar teknolojisini, goriintii isleme yontemlerini Oriintii tanima
sistemlerini ve yapay zekayi entegre eden ve radyologlarin sistemlerin ¢ikislarina
gore teshis koydugu ikinci okuyucu sistemlerdir [100,7]. Gegmis yillardan beri CAD
sistemler Onemli arastirma konularindan bir tanesi konumundadir. Mamografi
teknolojilerine bakarak iki tip CAD sistemden soz edebiliriz. Bunlardan birincisi
klasik film mamografiye dayanirken, digeri dijital mamografiye dayanmaktadir. Ik
CAD sistem uygulamalarinda filmler tarandiktan sonra daha sonra kullanilmak
iizere dijital ortamlara aktariliyordu. ikinci tip sistemler ise FFDM (Full-Field Digital
Mammography) yontemini kullanirlar. Bu yontem film mamografiye gore daha
yliksek sinyal/gliriiltii orani, daha yiiksek kontrast, yiiksek tespit dogrulugu
sunmaktadir [101]. FFDM film mamografinin biraz daha oniinde yer almasina
ragmen son zamanlarda yapilan bir ¢alisma, iki yontem arasinda elde edilen dogruluk
degerleri agisindan biiyiik bir fark olmadigi gostermektedir [102]. Iki yontemi de
kullanan ticari sistemler birbirine yakin bir performans degerine sahiptir [101]. ABD’
de bu konu ile ilgili ti¢ farkl ticari yazilim pazarda yerini almistir (R2 System, iCAD
System, Kodak’s System). ABD’de CAD sistemlerin tiim kliniklerde ve goriintiileme

merkezlerinde kullanilma oranmi %30 civarlarindadir. CAD sistemlerden beklenen
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sey, CAD sistemler kullanilarak yapilan yorumlamanin, CAD sistem kullanmadan
yapilan yorumlamadan daha yiiksek dogruluk vermesidir [103,104,105]. Son yillarda
yapilan c¢alismalar, CAD sistemlerin kliniklerin ve goriintiileme merkezlerinin
ihtiyaclarimi karsilamak icin gelistirilmeleri gerektigini ortaya koymaktadir. Boylece
CAD sistemlerin performanslarinin  gelistirilmesi, gelecekteki arastirma ve

gelistirmeler i¢in anahtar problem olacaktir.



BOLUM 3. OZELLIK CIKARIMI VE SINIFLANDIRMA

3.1. Giris

Bir giris verisinin 6zellik vektorleri kiimesine doniistiiriilmesi islemine o6zellik
¢ikartimi denilir. Oriintii tanima ve goriintii isleme problemlerinde siklikla karsimiza
cikan Ozellik ¢ikartimi yontemi esasinda bir boyut indirgeme isleminin 6zel bir
formudur. Bir giris verisi bir algoritma i¢in ¢ok biiyiikk boyutta oldugunda farkli
boyuta bir yapiya doniistiiriiliir. Bu donilistim neticesinde ayni veri ozellik vektorii
denilen yapilar ile temsil edilir. Eger ozellikler dikkatlice segilirse, giris verisinden
anlamli bilgi elde edilmis olur ve sonraki islemlerde (siniflandirma, kiimeleme)
orjinal veri yerine doniislimii yapilmis ve diisiik boyutlara indirgenmis bu veri seti
kullanilabilir. Verinin boyut olarak daha kiigiik vektorlerle temsili algoritmalarda da
zaman karmasikliginin diismesini saglar. Bu sayede daha az hafiza gereksinimi ve
daha az hesaplama maliyeti saglanmis olunur. Ozellikle siniflandirma problemlerinde
biiylik boyutlu verilerle c¢alisma neticesinde ezberleme problemi ile karsi karsiya
kalinabilmektedir. Bu acidan bakildiginda 6zellik ¢ikarimi bir problemin ¢éziimiinde,
kullanilacak veri kiimesinden yeterli dogrulukta bilginin 6zellik vektorii olarak elde
edilmesi ve devaminda yapilacak siniflandirma veya kiimeleme islemlerinin bu
vektorler kullanilarak yapilmasi ve en dogru sonuca orjinal verinin tamami

kullanilmadan ulagilmasini saglamaktadir.

Sayisal Isaret |::> Ozellik Cikarimi ::> Siniflandirma :> Sinif Etiketleri

Sekil 3.1. Oriintii tanima veya makine dgrenmesi sistemlerinin genel akis diyagrami
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Siniflandirma, o6zellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak elde edilen o6zellik
vektorlerinin matematiksel bir temele dayanan algoritmalar ile egitim ve test
islemleri neticesinde farkli siniflara ayirma islemidir. Paremetrik ve paremetrik
olmayan siniflandiricilar olmak tizere iki guruba ayrilir.  Parametrik olan
smiflandiricilar; Dogrusal diskriminant analizi, Karesel diskriminant analizi,
Maksimum entropi smiflandirici olarak kategorilendirilirken, parametrik olmayan
simiflandiricilar; Karar agaglari, K-En yakin komsuluk, Navie Bayes Siniflandirici,

MLPNN, Perseptron ve SVM’dir.

Bu tez calismasinda MLPNN simiflandirici ve SVM siiflandirict kullanilmustir.
MLPNN sistemlerin ¢alisma prensibi, toplam veri kiimesinden (6zellik vektorleri)
secilen egitim kiimesi kullanlarak agin ileri yonlii ¢alistirilmasi ve ag ¢ikislarinin
elde edilmesi, geri yayilim algoritmasi ile agirlik giincellenmesi ve bu islemin
cikislarda elde edilen hata degerinin belli bir esik degerin altina diistiigli durumlarda
islemin durdurulmasi esasina dayanmaktadir. Egitimi tamamlanan MLPNN test veri
kiimesi kullanilarak test islemine tabi tutularak ezberleme durumunun olup olmadigi
tespit edilir. Eger ezberleme durumu yok ise MLPNN egitilmis bir ag olarak kabul
edilir ve farkli amaglar icin tekrar tekrar kullanilabilir. SVM smiflandirici ezberleme
problemi olmayan parametrik bir siiflandiricidir. Ozellik vektdrlerinin  yiiksek
seviyeli bir uzaya taginarak en ayirict diizleme olan mesafeler kullanilarak, iki farkl

sinifa ait 6zellik vektorlerinin bu sayede siniflandirilmasini saglamaktadir.

3.2. Kullamilan Mamografi Veri Tabanlari

Mamogram goriintiileri ile yapilan CAD g¢alismalarinda arastirmacilar tarafindan
kimi zaman kendi tiniversiteleri biinyesinde yer alan tip fakiiltelerinin radyoloji
birimlerinden elde edilen mamogram goriintiileri kullanilmakta kimi zaman ise
literatiirde sik kullanilan veri tabanlart kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda
literatiirde sik¢a kullanilan iki farkli bilinen mamografi veritabani olan MIAS ve

DDSM veritabanlari kullanilmistir.
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3.2.1. MIAS veritabam

MIAS olarak kisa ismini ifade edilen Mammographic Image Analysis Society
Ingiltere’de mamografi alaninda calismalar yiiriiten arastirma guruplarmin bir araya
gelmesiyle meydana gelen bir topluluktur. MIAS veritabani bu topluluk tarafindan
50 mikron piksellik bir ¢oziiniirliikte sayisallagtiritlmis olup her piksel 8 bit ile temsil
edilmektedir. Toplam 322 adet dijital goriintiiden olusan veritaban1 2,3 gigabyte
boyutundadir. Bu veritabaninda dijital hale getirilmis mamogram goriintiilerinin
yaninda radyoloji uzmanlariin goriintii igerisinde yer alan anormallikleri,
bulunduklar1 koordinat, anormalligi ¢evreleyen ¢emberin yarigapi, anormalligin tiird,
arka plan dokusunun tiirii gibi bilgiler ile birlikte belirttikleri bir bilgi dosyas1 yer
almaktadir. Bu veritaban1 CAD uygulamalarinda kullanim kolaylig1 olmasi agisindan
200 mikron piksel boyutuna indirgenerek boyutu azaltilmistir. Dolayisiyla her bir
gortintii 1024x1024 boyutundadir. Bu goriintiiler Pilot European Image Processing
Archive (PEIPA) olarak ifade edilen ve Essex tiniversitesinde yer alan arsivleme
sisteminde saklanmaktadir [57]. MIAS veritabaninda yer alan goriintiiller uzman
radyologlar tarafindan incelenerek her bir goriintii ile ilgili asagidaki 6zellikler elde
edilip 322 adet goriintii i¢in bir liste hazirlanmigtir. MIAS veritabaninda yer alan

ozellikler yedi tanedir. Bu 6zellikler sirasiyla:

1. MIAS veritabani referans numarasi

2. Arka plan dokusunun tiirii (F: Faty, G : Fatty-Glandular, D: Dense-glandular)

3. Varolan doku smifi ( CALC: Kalsifikasyon, CIRC: Iyi tanimlanmis sinirlari belirli
kitleler, SPIC: Isinsal dagilmis yapida olan kitleler, ~ MISC: Diger ve kotii
tamimlanmis kitleler, ARCH: Yapisal bozulma, ASYM: Asimteriklik, NORM:
Normal yapida olan meme)

4. Anormalligin smifi ( B :Benign (Iyi Huylu) ; M: Malign (K6tii Huylu))

5. Anormalligin X koordinati

6. Anormalligin Y koordinat1

7. Varolan anormalligin yaklasik olarak ¢evreleyen cemberin yarigapi

Bu bilgilerin haricinde MIAS veritabanindaki herbir goriintii sirasiyla sol ve sag

memeden alinan goriintiilerden olusmaktadir. Tek haneli referans numarasina sahip
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goriintiiler herhangi bir hastaya ait sol meme goriintiisii iken ¢ift haneli referans
numarasina sahip goriintii ise ayni hastanin sag meme goriintiistidiir. Her bir goriintii
1024x1024 boyutlarinda bir matrisin ortasina yerlesecek sekilde sayisallastirilmistir.
Goriintliler igerisinde mikrokireclenme problemi igeren mamogramlarda, her bir
mikrokireclenme noktasinin koordinati yerine mikrokireclenme kiimesini ¢evreleyen
cemberin yarigagl ve merkezine ait X,Y koordinatlar1 belirlenmistir. Icerisinde
birden fazla mikrokire¢clenme kiimesi bulunan mamogram goriintiileri i¢in ayr1 birer
kayit tutularak koordinat belirleme islemi farkli bir kigiye ait mamogram gibi

diisiiniilerek kayit altna alinmistir. Ornek bir veri seti:

mdb001, G, CIRC, B, 535, 425, 197
mdb002, G, CIRC, B, 522, 280, 69

Yukarida bir hastaya iliskin sol ve sag meme goriintiisiine ait radyologlar tarafindan
islenmis veri seti goriilmektedir. mdb001 referans numarasina sahip goriintiide
verilen Ozelliklere gore kenarlar1 iyi belirlenmis, iyi huylu bir kitle goriilmiistiir.
Kitleyi ¢evreleyen ¢emberin merkez koordinatlar1 (X,Y) = (535,425) seklinde olup
yarigapi ise 197 pikseldir.

3.2.2. DDSM veritabani

DDSM veritaban1 mamografik inceleme ve analiz toplulugu tarafindan kullanilan
diger bir veritabanidir. Massachusetts General Hospital, Sandia National, Florida
Universitesi  Bilgisayar Miihendisligi Béliimii ortakliginda  olusturulmustur.
Veritabani yaklasik 2500 ¢alisma igermektedir. Her ¢alisma ayn1t memeye ait iki adet
goriintii ile birlikte yas, anormallik icin BCR tarafindan verilen yogunluk derecesi,
anormallik derecesi, ACR anahtar kelimesi ve goriintii bilgisinden olusmaktadir. Her
goriintiideki anormallik ile ilgili olarak bir data dosyasina anormallik bdlgesi
radyologlar tarafindan belirlenerek, anormallik bdlgesini ¢evreleyen pikseller belli
bir koordinat dizilisine gore siralanmistir. Baslangic koordinatindan baglayarak
belirtilen yonlerde bir piksel hareketle tiim siipheli bolgeyi ¢evreleyen bir hat ¢izilir.

Bu veritabani ¢aligmasinin amact CAD sistemler gelistirilmesine yardime1 olmaktir .
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3.3. Ozellik Cikarim Yéntemleri

Ozellik ¢ikartimi makine dgrenmesi sistemlerinde ve CAD sistem tasariminda en
ayirtedici asamadir. Gelistirilen 6zellik ¢ikartim algoritmasit 6zellikle CAD
sistemlerde tespit veya teshis asamalarinda ayr1 ayr1 kullanilabilir. Bir CAD sistem
temel olarak 3 asamadan olusmaktadir. Birinci asama veri setinin elde edilerek
ozellik c¢ikartimi yapilacak sekle getirilmesidir. Bu asamada hali hazirda varolan
veritabanlar1 kullanilabildigi gibi 6zel hazirlanmus veri setleri de kullanilabilir. ikinci
asama veriden (goriintiilerden) o6zellik ¢ikartimi algoritmalar1 kullanarak &zellik
vektorlerinin elde edilmesi asamasidir. Ozellik ¢ikartimi icin bu tez calismasinda
literatiirde bilinen yontemlerden olan GLCM, Dalgacik Doniistimii yontemlerinin
yaninda yine bu tez kapsaminda ilk defa gelistirilen iki boyutlu EWD2 ve MWBSA
yontemleri kullanilmistir. Ozelllik vektorleri elde edildikten sonraki asama uygun
siiflandirict sistemin hazir hale getirilmesidir. Bu tez calismasinda simiflandirict

olarak MLPNN ve SVM siniflandiricilar kullanilmastir.
3.3.1. Gri seviye es olusum matrisi yontemi

GLCM yada es olusum dagilimi olarak da bilinen bu yontem, goriintiilerin dokusal
ozelliklerinin analiz edilmesine dayali bir metottur [106]. GLCM matrisleri goriintii
tizerinde yatay, dikey ve diagonal yonlerde tarama yaparak iki piksel degerinin es
olusumlarin dagilimini hesaplamayi temel alan bir yontemdir. Matematiksel olarak
(i, j) matrisi

es olusum matrisi bir olasilik yogunluk matrisi olarak ifade edilir. P, ,,

nxm boyutunda bir | goriintiisii tizerinden olusturulabilir. (Denklem 1.1)

Pua (@ 0)=D>" 1, Eger I(p,q)=i ve I(p+Ax,q+Ay)=j; Degilse,0 (1.1)

p=1 g=1

Denklem 1.1°de i, j degiskenleri I goriintiisii igerisindeki gri yogunluk degeridir. p
ve q degiskenleri ise I goriintiisii icerisindeki koordinatlardir. Ax ve Ay degerleri 6
acis1 ile ilgili olarak ve mesafe parametresi olan d degerine bagli olarak degisiklik
gosterir. Denklemden anlasilacagi ilizere yapilan islem goriintii tizerinde piksel

eslesmelerinin belirlenen bir yonde ve mesafede aranmasi ve bulundugu zaman sayag
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mantig1 kullanilarak saya¢ degiskenindeki degerin kiimiilatif olarak bir adet
artirllmasidir. Bu yontem neticesinde orjinal goriintiiden bilgi ¢ikartimi islemi
yapilmis olur. Elde edilen es olusum matrisi {izerinden cesitli istatistiksel degerler
elde edilerek oOzellik vektorii olusturulurken kullanilmaktadir. GLCM yonteminin
orjinalinde toplam 14 tane farkli istatistiki Ozellik elde edilmektedir. Bu tez

calismasinda 14 6zellikten 4 tanesi kullanilmistir. Kullanilan bu 6zellikler;

1. Enerji (Denklem 1.2):

E= P/ (1.2)

ile ifade edilen bu Oznitelik agisal ikinci moment olarak ifade edilir ve degeri ne
kadar biiyiik ise goriintii o kadar homojen bir yapidadir.

2. Karsitlik (Denklem 1.3):
K=>li-jI" R (1.3)
L]

ile ifade edilen karsitlik yerel goriintii degisimlerinin bir Sl¢ilisii ve goriintii zithginin
bir ol¢iitiidiir.

3. Korelasyon (Denklem1.4):

S )Py — s,

Ko =-= (1.4)
0,0
xZy
ile ifade edilir. Goriintliniin dogrusalliginin 6l¢iitiidiir.
4. Homojenlik (Denklem 1.5):
P.
H=) —%
2 5li- 1] (L3)

ile ifade edilir. Gorilintiiniin farkli noktalarda benzerligi var ise yiiksek degere

sahiptir.
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3.3.2. Dalgacik doniisiimii yontemi

Dalgacik dontisiimii isaretleri farkli frekans bandlarina ayirarak incelememize olanak
saglayan bir ayristirma yontemidir [107]. Dalgacik donisiimiiniin temeli Kisa
Zamanli Fourier doniisiimiine dayanmaktadir. Geleneksel Fourier dontigiimii
neticesinde zaman bilgisi i¢erilmez iken Kisa Zamanli Fourier doniisiimiinde kismen
bu durum asilmis dalgacik doniisiimiinde doniisiim neticesinde isaretle ilgili yer ve
zaman bilgisi de elde edilmektedir. Dalgacik fonksiyonlari ortalamasi sifir olan ve

sinirlt bir uzunluga sahip 6zel bir dalga bigimidir.

Dalgacik fonksiyonu, ana dalgacik fonksiyonu olarak isimlendirilen bir fonksiyon
iizerine uygulanan bir takim doniisiim islemi neticesinde elde edilir. Tim
fonksiyonlar dalgacik fonksiyonu olarak kullanilamazlar. Bunun ig¢in bazi sartlart

yerine getirmesi gerekmektedir;

o(t) Karesi integrallenebilir bir fonsksiyon olsun ¢(t) € L?(R) . (Denklem 1.6)

[lo® dt<oo (1.6)
Eger bunun Fourier doniisiimii olan W (w) (Denklem 1.7)

J'M dw < © 1.7

N0

sartin1 saglhiyor ise ¢(t)ana dalgacik fonksiyonu olarak isimlendirilir. Dalgacik

fonksiyonu i¢in doniisiim ve Olcekleme islemleri doniisim faktorii  olarak
isimlendirilen 7z ve Olgekleme faktorii olarak isimlendirilen aile yapilir. Bunun

neticesinde ¢, . (t) elde edilir. (Denklem 1.8)
Vog =7
9, (t)=a ‘P(T), a>0, reR. (1.8)

Doniistim faktorii ve oOlgekleme faktori siirekli degiskenler olduklart igin negatif

veya pozitif degerler alabilirler. Bundan dolay1 ¥, . (w) siirekli dalgacik fonksiyonu

olarak isimlendirildigi gibi ayrica ana dalgacik fonksiyonu olarak da isimlendirilir.
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Dalgacik doniisiimii X(t) giris isareti ile ana dalgacik fonksiyonu arasindaki i

carpimi1 hesaplayan bir islemdir ve zaman diizleminde (Denklem 1.9) ile ifade edilir.

f@ar)=——[x®)p" (t_TT)dt (1.9)

l 0
1l
Denklem 1.9’ daki esitlik frekans domeninde (Denklem 1.10) ile ifade edilir.

f.(a,7)= g T X(0)¥ (aw)e’ dw (1.10)

a>0, r eR, X(w) ve ¥(w), x(t) ve ¢(t)’ nin fourier doniisiimleridir.
3.3.3. iki boyutlu esit genislikli ayristirma

EWD olarak ifade edilen esit genislikli ayristirma yontemi isareti esit zaman
araliklarina ayirarak isaretin bu zaman araliklarindaki degerlerine iliskin olasilik
yogunluklarini hesaplayan bir yontemdir. Ik olarak tek boyutlu EEG isaretlerine
uygulanmistir Ve epilepsi hastaliginin teshisinde basarili sonuglar elde edilmistir
[108]. Kullanilan ozellikler ayrigtirma bdolgelerine iliskin  olasilik  yogunluk
degerleridir. Ayristirma katsayist olarak ifade edilen bir katsay1 degerine gore isaret
belli sayida bolgeye ayrilir. Her bolgede var olan degerlerin olasilik yogunluk degeri
hesaplanir. Yontem tiim veri setine bu sekilde uygulanarak 6zellik vektorleri elde
edilir. Bu calismada EWD yontemi iki boyutlu olarak isaretlere uygulanmasi icin

yeniden uyarlanmistir. Algoritmanin adimlari asagidaki gibidir;

Adiml: M xN boyutlul gorintiisii iizerinde w= k X k boyutlu pencere bitigik

nizamda her satir igin soldan saga dogru hareket etmektedir.
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MxN Boyutunda goriintii(ROI)

-

1 x t boyutlu vektor ve olasilik yogunluk degerleri

P P, P

Adim2: Pencere igerisinde kalan alanda piksellerin toplam gri seviye yogunlugu
toplam piksel yogunluguna boliinerek pencere icerisindeki piksel olasilik yognulugu

hesaplanir (Denlem 1.11);

>.Gi; (1.11)

j=1

P:

DM=| 1A=
MZ

Gc,d

o
Il

LN

o

=1
G, ;: w penceresi igerisindeki herbir pikselin (I, | ) noktasindaki gri seviyesini ifade
eder, G.,: | goriintiisii igerisindeki (C,d ) noktasindaki pikselin gri seviye

degeridir.

Adim3: Pencere gezintisi neticesinde | gorintiisini temsil eden V, olasilik
yogunluk vektori V, =[P....... R], t, gorinti igerisinde pencere boyutuna bagli

olarak elde edilebilecek yogunluk nokta sayisidir.

Adim4: Goriintli icerisinde gezinti tamamlanmadi ise Adim1’e gidilir, eger gezinti

tamamlandi ise Adim5” e gidilir.

Adim5: Sonraki iglemlerde kullanilmak iizere V; matrisini kaydet
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3.3.4. Coklu pencere temelli istatistiki analiz yontemi

MWBSA yontemi bu tez c¢alismasi kapsaminda ilk defa gelistirilen bir yontemdir.
Y ontemin referans aldigi temel mantik mikrokire¢glenme probleminin dogal yapisi ile
ilgilidir. Mikrokire¢clenme noktalart veya mikrokire¢lenme kiimelenmeleri, belli bir
gri yogunluk seviyesi icerisinde daha yogun olan bélgelerdir. Bu o6zellik dikkate
almarak gelistirilen MWBSA yontemi belli bir piksel yogunlugu igerisinde daha
yogun olan bolgeyi belli istatistiki 6zellikler ile tespit etme islemidir. Bu yontemde
ozellik ¢ikartim islemi su sekilde yapilir. Oncelikle kag adet pencere kullanilacagina
karar verilir. Bu yontemde boyutlar1 birbirinden farkli ve kare seklinde en az ii¢ adet
pencere kullanilmasi gerekir. En az {i¢ adet olmak {izere problemin tipine gore daha
fazla pencere kullanilabilir. Pencerelerin boyutlart w1l < w2 < w3 seklinde olmalidir.
Aralarindaki biiyiikliik farki degisken olabilir. Egit mesafede biiytikliik yada degisken
mesafede biiyliklik degerlerine sahip olabilirler. Daha sonra o6zellik ¢ikartimi
yapilacak ROI bolge secilir. Bu bolgenin algoritma geregi kare seklinde olmasi
beklenir. Boyutu en kii¢iik olan w1 olarak isimlendirilen pencere ROI’ nin merkezine
yerlestirilir. w2 olarak isimlendirilen ve ikinci en biliylik pencere wl penceresini
kapsayacak ve ortalayacak sekilde w1’ in {izerine yerlestirilir. En biiyiik boyutlu
pencere olan w3 kodlu pencere en disa ve diger iki pencereyi kapsayacak bigimde

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi yerlestirilir.

> w3

v

w2

A
\ 4

wl

v

wdt

Sekil 3.2. MWBSA yonteminde pencere yerlesimi ve pencereler arasindaki mesafe gosterimi
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Pencereler igerisinde kalan her bir bolge i¢in tanimlayic istatistiki 6zellikler olan,
mean, min, max Ozelliklerinin yaninda pl (Denklem 1.12) ve p2 (Denklem 1.13)
olasilik yogunluk parametreleri kullanilarak 11 tane 6znitelige sahip 6zellik vektori

elde edilir.

wl wl

2.2 WA, j)

pl_ i=1 j=t (112)

w2 w2

ZZWZ(L 1)

i=1 k=1

W1ilve W2 sirasiyla wl ve w2 kenar uzunluklarina sahip kare tipli pencereleri ifade

eden matrislerdir.

wl wl

2.2 WG, j)

i=l j=1

P2=wwe (1.13)

2.2 W3, J)

i=1 k=1

W1lve W 3sirasyilla wl ve w3 boyutlarina sahip kare tipli pencereleri ifade eden

matrislerdir. Algoritma asagida adimlar halinde verilmistir.
Adim 1: Bir goriintii icerisinden mxm boyutlarinda bir ROI segilir.

Admm 2: wl boyutlu pencere ROI’ nin merkezine yerlestirilir (Wl < m). W1 igin

ozellik ¢ikartimi yapilir V vektorii igerisine yerlestirilir.

Adim 3: w2 boyutlu ikinci pencere w1 boyutlu pencere iizerine yerlestirilir (W2>w1

and w2< m). W2 igin 6zellik ¢ikartimi yapilir v vektori igerisine yerlestirilir.

Adim 4: w3 boyutlu pencere W1 ve W2 pencerelerinin iizerine yerlestirilir (W3>w2

and w3 <= m). Ozellik ¢ikartimi yapilir ve V vektorii igerisine yerlestirilir.

Adim 5: Ozellik vektorii v ; v = [mean(W1) max(W1) min(W1) mean(W2) max(
W2 min(W2) mean(W 2 ) max(W 2 ) min(W3) mean(W3) max(W3) pl p2]
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Yukaridaki bes adim tamamlandiginda 11 ozellige sahip v 0Ozellik vektori elde

edilmis olur.

3.4. Yapay Sinir Ag1 Simiflandirici

Bu tez calismasinda Sekil 3.3.’te goriilen MLPNN smiflandirict kullanilmastir.
MLPNN siniflandirma, kiimeleme veya tahmin etme gibi farkli problemler i¢in

kullanilmaktadir [109].

Geri yayilim algoritmast MLPNN’nin egitilmesi i¢in kullanilan bir algoritmadir. Geri
yayilim algoritmasinin ¢alisma prensibi su sekildedir. MLPNN’nin egitilmesi, sinir
hiicreleri arasindaki agirlik degerlerinin, sisteme verilen girise karsin elde edilen
¢ikisin olmasi gereken ¢ikis ile arasindaki farkin (hata degerinin) belli bir hata esik
degerinin altina inmesi anina kadar giincellenmesi islemidir. Giris ve ¢ikis vektorleri
bir egitim ¢ifti olarak diisiiniilebilirler. Geri yayilim algoritmasi asagidaki adimlardan

olusmaktadir.

Geri yayilim algoritmasit uygulanmadan evvel eldeki veri kiimesi, egitim ve test
kiimesi olmak tizere ikiye ayrilir. Egitim kiimesi se¢iminde ve test kiimesi se¢ciminde
cesitli algoritmalar kullanilabilir. Egitim kiimesi se¢ciminde dikkat edilmesi gereken
problem uzaymin miimkiin oldugu kadar her yerinden Orneklerin alinarak egitim
kiimesinin elde edilmesidir. Toplam veri kiimesinin genel olarak %70’ 1 egitim
kiimesi olarak geriye kalan %30’ u da test kiimesine ayrilir. Geri yayilim

algoritmasina iliskin adimlar agsagidaki gibidir:

Adim 1: Egitim kiimesi icerisinden bir 6zellik vektorli (Girig- Cikis Cifti) segilerek
sinir agina girdi olarak verilir.

Adim2: Her bir sinir hiicresi ¢ikisini ve MLPNN c¢ikis katmanindaki ¢ikis degerlerini
hesapla.

Adim 3: Olmas1 gereken c¢ikis ile MLPNN tarafindan iiretilen ¢ikis1 karsilagtir ve
hatay1 bul.

Adim 4: Agirliklar giincelle.



41

Bu adimlar hata degeri kabul edilen minimum degerin altina inene kadar tekrarlanir.
Bu degerin altina indiginde egitim tamamlanmigtir. Sonraki agama test agamasidir.
Test asamasinda test kiimesindeki vektorler egitilmis MLPNN’ye giris olarak verilir
ve ¢ikis degerleri elde edilir. Elde edilen ¢ikis degerleri olmasi1 gereken degerler ile
karsilastirilir. Elde edilen ¢ikis degerleri ile olmasi gereken degerler arasindaki fark
belli bir degerin altindaysa YSA o6grenmis kabul edilir ve en son elde edilen

agirliklar kaydedilir.

MLPNN yapist Sekil 3.3’de goriilmektedir. Degisken tanimlamalari su sekildedir;
L=0: giris katmani, L=1: gizli katman, L=2: ¢ikis katmani1, W1,ji: giris katmani ile
gizli katman arasindaki agirlik degerlerinin tutuldugu matristir. W2,tj: gizli katman
ile ¢ikig katmani arasindaki agirliklarin tutuldugu matristir. B1,j ve B2,t: ¢ikis

katmanindaki sinir hiicrelerinin bias degerleridir.

Y11
W21

> —_— YV
Wa,21 Bz,l
S
2,1m

Sekil 3.3. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1

Gizli katmandaki hiicrelerin ¢ikislari Denklem 1.14 ve Denklem 1.15 kullanilarak

hesaplanir.
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YneTsj = Zwl,ji I + Bl,j (1.14)
i=1
Yij = fj[yNETl,j] j=12,...m (1.15)

Cikis katmanindaki sinir hiicrelerinin ¢ikis degerleri Denklem 1.16 ve Denklem 1.17

kullanilarak hesaplanir.

YnET2t = ZWZ,tj Yi,j + B, (1.16)
i—1
Voo = F[Ynerad] t=1,2,..,k (1.17)

Aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik sigmoid fonksiyonu kullanilamistir. (Denklem
1.18):
1

f = 1.18
(Yner) 1_e Ve (1.18)

3.5. Destek Vektor Makineleri

Bu tez ¢alismasinda kullanilan diger bir siniflandirici SVM siniflandiricidir. Makine
ogrenmesi alaninda destek vektor makineleri egiticili 6grenme modellerinden birisi
olup siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan bir yontemdir [66]. Veriler
ogrenme algoritmalart kullanilarak analiz edilir ve oriintiiler tespit edilir. Belirgin iki
smiftan birisine atanmis olan egitim drnekleri SVM egitim algoritmalar: tarafindan
islenerek bir model olusturulur. Olusturulan model kendisine sunulan yeni 6rnekleri
ilgili siniflardan bir tanesine dahil eder. Bir SVM modeli kendisine sunulan
orneklerin diger bir deyisle Ozellik vektorlerini asir1 diizlem ile ayirma islemini
gergeklestirir. En iyi ayirici diizlem tanimi Sekil 3.4’de goriilebilecegi gibi iki farkli

sinifa ait olan drnekleri en genis aralik ile ayiran diizlem olarak ifade edilir.
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Sekil 3.4. SVM ile iki sinifli verinin hiber diizlem ile ayrilmasi

3.5.1. Dogrusal ayrilabilme

SVM siniflandiricr tasarlanirken n adet 6rnekten olusan bir egitim kiimesi (Denklem

1.19) ile temsil edilebilir.
D = {(x;y:)lx; € R, y; € (-1,1}}_ (1.19)

Her bir x;, p boyutlu bir vektordiir ve -1, yada 1 degerlerine sahip olan iki siniftan
birisine dahildir. Amag iki farkli siniftan herhangi birisine ait x; noktalarin1 ayiran
maksimum genislige sahip asir1 diizlemin bulunmasidir. Her bir 6rnegin ait oldugu
sinif etiketi ise y ile ifade edildiginde (y; € {—1,1},i = 1,2,3,.....,n) hedeflenen
durum (Denklem 1.20) ile verilen en iyi ayirici diizlemi bulmaktir.

w.x+b=20 (1.20)

Denklemde w asir1 diizleme dik olan normal vektorii, x noktanin degisen parametresi

ve b ise kayma oranidir. Sekil 3.4’de goriilen ﬁ iki veri gurubu arasindaki mesafe

farkin1 verir. Bu mesafe farkina tolerans adi verilir. Mesafe farki denklemine gore

mesafeyi en yliksek degere c¢ikarmak i¢in Sekil 3.4’de gosterilen 0, -1 ve +1
2

Tl formiilii kullanilmistir. Yani

degerlerine sahip 3 dogruyu veren denklemde
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dogrular aras1 mesafe 2 birim olarak belirlenmistir. Ayirict yiizeye en yakin egitim
ornekleri destek vektorleri olarak adlandirilir. Destek vektdr makinelerinin amaci bu
asirt dizlemin iki ayr1 smifta bulunan Ornek grubuna es uzaklikta olmasim

saglamaktir.

3.5.2. Dogrusal ayrilamama

En biiylik aralik smiflandiricisi olarak ifade edilen dogrusal SVM dogrusal
ayristirilabilen siniflandirma igin Onerilmistir. Dogrusal bir diizlemde veriler her
zaman Dbirbirinden ayrilamayabilir. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadig
durumlarda dogrusal olmayan sinflandiricilar kullanilir. Bu durumda giris uzay1 X’
den daha yiiksek boyutlu uzaya doniisiim yapilir ve siniflandirma islemi bu uzayda
gerceklestirilir. H uzay1 olarak ifade edilen bu uzaya olan doniisiim (Denklem 1.21)

ile ifade edilen ¢ doniisiimii ve K ¢ekirdek fonksiyonlari ile gergeklestirilir.

K(x,2) = ¢p(x).p(2), Vx,z € X (1.21)

Literatiirde ~ kullanilan ¢esitli g¢ekirdek fonksiyonlari dogrusal (Denklem 1.22),
polinom (Denklem 1.23) ve radyal tabanli islevlerdir(Denklem 1.24).

K(x,z) = (x.2) (1.22)

K(x,z) = (x.z + 14

(1.23)
d > 0 g¢ekirdek fonskyionun derecesini belirleyen bir sabittir.
- _ =z
K(x,z) = exp( ) (1.24)

o > 0 ¢ekirdek fonksiyonun genisligini belirleyen bir sabittir.
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3.6. Duyarhhk ve Ozgiilliik Testi (ROC Analizi)

Klinik ¢alismalarda hastaya yapilan testler, labratuvar sonuglar1 ve teshis islemleri
neticesinde bireyin saglikli yada hasta oldugunun ortaya ¢ikarilmasi amaglanir.
Boyle durumlarda bir testin bu iki gurup arasindaki (hastalikli ve saglikli) ayrimi
hangi Olgiide yaptiginin bilinmesi Onemlidir. Alict islem karakteristikleri ROC
yontemi, klinik karar verme isleminde herhangi bir testin gecerliligini ve ayirt
ediciligini tespit etmek i¢in kullanilan yontemlerden birisidir [110]. ROC analizi
neticesinde Tablo 3.1’de goriildiigii gibi elde edilen tablolar ve ROC egrileri analiz
acisindan onemli bilgiler igerir. ROC egrisine bakilarak iki yontemin birbirine gore
ayirt etme yetenegi kiyaslanabilir. Bir yontemin veya testin uygun pozitiflik esiginin
ne oldugu bulunabilir. Bir tani testinin sonuglarinin incelenebilmesi i¢in gergek

sonuglarin bilinmesi gerekir. Tan1 testini incelerken Tablo 3.1’den faydalanilir.

Tablo 3.1. ROC analizi igin kullanilan tablo

Gergek Durum
Tan: Testi Sonucu Pozitif(Hasta) Negatif(Saglam) Toplam
Pozitif(Hasta) A (TP) B (FP) A+B
Negatif(Saglam) C (FN) D (TN) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Tablo 3.1’de yer alan degerler su sekilde yorumlanir:

A: Gergekte hasta olan, tani testi neticesinde de hasta oldugu ortaya koyulan

hastalardir

B: Gergekte saglam olduklar1 halde metot tarafindan hasta oldugu ileri siiriilen

hastalardir
C: Gergekte hasta ancak tani testi tarafindan saglam olarak siiflandirilan hastalardir

D: Gergekte saglam ve tani testi tarafindan da saglam olarak smiflandirilmig

hastalardir
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Tablo 3.1’deki A,B,C,D degerleri kullanilarak klinik ¢alismalarda gelistirilen
testlerin karsilastirilmalar1 yapilmaktadir. Bu amag¢ icin asagidaki olgekler elde

edilmistir.

1. Duyarlilik ve Hassasiyet (TPR) : Testin, gergek hastalar i¢inden hastalar1 ayirma
yetenegidir: Duyarlilik = A / (A+C) =TP / (TP + FN)

2. Ozgiilliik veya Segicilik (Specificity): Testin, gercek saglamlar icinden saglamlar:
ayirma yetenegidir: Ozgiillik = D / (B + D) = TN / (TN + FP). Duyarlilik ve

ozgiilliik oranlarinin tersi olan, testin hatali yargilar1 da asagidaki gibi hesaplanabilir:

3. Yanlis Pozitif Oran1 (FPR): Gergek saglamlar iginden testin hatali olarak hasta
dedigi olgulardir: YP = (1-Ozgiilliik) = B /(B+D)

4. Yanhs Negatif Oran1 (FNR): Gergek hastalar i¢inden testin hatali olarak saglam
dedigi olgulardir: YN = (1-Duyarlilik) = C /(A + C)

5. Pozitif Tahmin Degeri: Tani testinin sonucuna goére belirlenen pozitifler

icerisindeki dogru pozitiflerin oranidir: A / (A+B)

6. Negatif Tahmin Degeri: Tami testinin sonucuna gore belirlenen negatifler

icerisindeki dogru negatiflerin oranidir: D / (C+D)

7. Dogruluk: Duyarlihik ve 06zgiilliik birlestirilerek tek bir ol¢ii elde edilmek
istendiginde kullanilan o6l¢iilerden biri de dogru test sonucu olasiligidir. Gergekte

testin hasta ve saglam olarak toplam dogru tani oranina dogruluk denir:

Dogruluk=(A+D)/(A+B+C+D)



BOLUM 4. MEME KANSERI TESHiSI VE MAKINE
OGRENMESI

4.1. Giris

Meme kanseri teshis ve tam1 koyma islemi esasen iki asamali bir islemdir.
Radyologlar mamogram goriintiilerine bakarak Oncelikle mikrokireglenme
bolgelerinin var olup olmadigina daha sonra mikrokireglenme bolgelerinin kotii
huylu bir 6zellikte mi yoksa iyi huylu bir 6zellikte mi olduguna karar vererek
raporlarini yazarlar. Bu tez ¢alismasinda tasarlanan makine 6grenmesi sistemi de iKi
asamali olarak tasarlanmistir. Birinci asamada sistem tarafindan kendisine giris
olarak verilen mamogram goriintiilerinde mikrokire¢lenme var olup olmadigina karar
verilmektedir. Bu asamada elde edilen veya tespit edilen mikrokireglenme
bolgelerine aday mikrokireglenme bélgeleri denilir. Ikinci asamada ise birinci
asamada mikrokireglenme tespit edilen aday bolgelerin kotii huylu yada iyi huylu
olduguna karar verilmektedir. Iki asamali bu sistemin her iki asamasinda da GLCM,
dalgacik dontisimii, EWD2 ve MWBSA 6zellik cikartim yontemlerinden ve
siiflandirict olarak kullanilan MLPNN ve SVM modelinden faydalanilmistir. Tez
caligmasiin ilk donemlerinde tek asamali olarak tasarlanmistir. Yapilan calismalar
ve testler tek asamali bir sistemde hem mikrokire¢lenme yapilarinin hem de koti
huylu ve iyi huylu mikrokire¢clenme ayrimimin yapilmasinin zor oldugunu ortaya
koymustur. Mamogramlarda sadece mikrokire¢lenme anormalliginin haricinde kitle,
yapisal bozulma gibi diger anormallikler de mevcuttur. Bu alanda yapilacak
caligmalar farkli bir tez konusu olarak diisiiniilebilir. Tasarlanan bu iki asamali
sistem mikrokiregclenme problemi iizerine odaklanmigtir. Bu sebepten 6tiirii sistemin
birinci asamasi bir mamogram goriintii igerisinde mikrokireglenme bdlgesinin
tespitini yapmaktadir. lkinci asamada ise birinci asamadan hareketle, birinci
asamadan elde edilen ve 6zellik vektorii ¢ikarilmis bolgenin daha dnceden egitilmis
yapay sinir ag1 siniflandirict ve SVM siniflandiricr ile kétii huylu mu yoksa iyi huylu

mu oldugunu tespit edilmektedir. Sistemin her iki asamasi da MATLAB yazilimi
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kullanilarak gelistirilmistir. Bu iki asama gelistirme islemi tamamlandiktan sonra,
sistemin radyologlar tarafindan kullanimimi saglamak amaciyla bir grafik arayiiz
tasarlanmigtir. Sistemin tamamima Meme Kanseri Tespit Sistemi anlaminda bir
kisatlama ile BCDS ad1 verilmistir. Bu boliim igerisinde gelistirilen sistem ve BCDS

ekran goriinriileri kullanim1 hakkinda detayli bilgiler verilmektedir.

Iki asamali bu sistemin gelistirilmesinde onceki boliimlerde 6zellikleri ve yapisi
anlatilan MIAS ve DDSM veritabanlar1 kullanilmistir. Sistemin birinci agsamasi olan
mikrokireclenme tespiti agsamasinda sadece MIAS veritabani verileri kullanilirken,
sistemin ikinci asamasinda MIAS veritabanindaki mikrokireclenmeli veri sayisinin
az olmasi dolayisiyla MIAS ve DDSM veri tabani birlikte kullanilmistir. Bu durumu
gercekleyebilmek icin DDSM veri yapist MIAS veri yapisina doniistiirilmistiir.

4.2. GLCM Yontemi fle Aday Mikrokireclenme Tespiti

Bu asamada MIAS veritabanindan elde edilen 27 adet mikrokire¢lenme i¢eren ve 92
adet mikrokireglenme igermeyen toplam 119 adet mamogam goriintiisi
kullanilmigtir. Calismada, kullanilan goriintiilere ait MIAS veritaban1 tarafindan
saglanan gorintii icerisinde anormallik noktalarinin koordinatlar1 kullanilarak ROI
bolgeler Matlab’da yazilan kodlar sayesinde otomatik olarak elde edilmistir. ROI
bolgelere daha sonra GLCM matrisleri elde edilmek iizere yine matlab ortaminda
yazilan alt programlar ile iglem yapilmistir. Bu asamada elde edilen 4 adet GLCM
matrisi gorlintii iizerinde yatay, dikey ve her iki diagonal yonde yapilan taramalar
neticesinde elde edilmistir. Elde edilen GLCM matrislerinden bazi istatistiksel
ozellikler elde edilerek ozellik vektorleri olusturulmustur. Bu o6zellikler; kontrast,
homojenlik, enerji ve korelasyondur. Ozellik vektdriiniin boyutu 1x16 boyutundadir.
27x16 boyutunda elde edilen mikrokireglenme igeren ROI’leri temsil eden o6zellik
vektor kiimesi ile 92x16 boyutunda mikrokireclenme igermeyen ROI’ leri temsil
eden oOzellik vektor kiimesi siniflandirma asamasinda kullamilmustir. Elde edilen
toplam 119 adet ozellik vektorii %70 egitim ve %30 test verisi olacak sekilde
ayrilmistir.  Yapay sinir ag1 smiflandiric1 kullanilarak mikrokire¢clenme iceren ve
icermeyen ROI’ ler simiflandirilmistir. Yapay sinir ag1 smiflandirict kullanilarak

yapilan siniflandirma sonuglarina ROC analizi uygularak en fazla 0,81 hassasiyet
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degeri elde edilmistir. SVM kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde yine ROC
analizi kullanilarak 1,00 hassasiyet degeri elde edilmistir. Bu dogruluk degerini
saglayan yapay sinir ag1 yapist daha sonraki GUI tasarimi asamasinda kullanilmak
iizere matlab ortaminda bir dosya seklinde depolanmistir. MLPNN’nin egitim ve test
islemlerinde gizli katmandaki sinir hiicresi sayilart ve ROI’lerin boyutlar
degistirilerek farkli deneyler yapilmistir. Deney sonuglari Tablo 4.1 de verilmistir.
SVM kullanilarak yapilan deneyde pencere boyutu ve c¢ekirdek fonksiyonlari
degistirilerek Tablo 4.2. *deki sonuglar elde edilmistir. Gizli katmandaki sinir hiicre
sayisin1 degistirmek yapay sinir ag1 cikislarindan daha iyi sonu¢ almak ve daha
uygun dogruluk degeri elde etmek i¢in yapilmistir. Deneylerde sirasyila 10, 20, 30 ve
40 adet gizli katman sinir hiicresi kullanilmistir. En uygun deger olan 0.81 hassasiyet
degeri 30 adet sinir hiicresi kullanilan sinir ag1 ile elde edilmistir. Diger taraftan ROI
boyutunun degistirilmesi mikrokireglenme bdlgesine en uygun pencere boyutunu
belirlemek amaciyla yapilmistir. Literatiirde 32x32 piksellik bir alanda (yaklasik 1
cm?) 2 ve daha fazla beyaz nokta sayis1 olarak ifade edilen mikrokire¢lenme olarak
ifade edilmektedir. Bu tanimlamadan hareketle pencere boyutu tanimlamadaki degere
yakin bir deger olan 30x30 ile baslayarak sirasiyla 40x40 piksel, 50x50 , 60x60,
70x70 ve 80x80’ lik pencere boyutlar ile deneyler yapilmistir. En uygun deger olan
0.81 hassasiyet degeri, 70x70’lik pencere kullanildiginda ve 30 adet gizli katman
sinir hiicresi kullanildiginda elde edilmisti. Bu ac¢idan bakildiginda MIAS
veritabaninda GLCM ozellik ¢ikartim yontemi ile mikrokireglenme tespiti yapilirken
70x70 piksellik pencere boyutu mikrokireglenme tespiti agisindan en uygun pencere
boyutudur. Ancak bu farkli bir veritaban1  kullanildiginda  degisiklik
gosterebileceginden genelleme yapilamaz. GUI kullaniminda pencere boyutu
kullanic1 tarafindan degistirilerek farkli pencere boyutlarindan herhangi birisini
kullanabilir. Benzer sekilde kullanici farkli gizli katman sinir hiicresine sahip ve
egitilmis sinir aglarindan bir tanesini segerek bir mamogram goriintiisii lizerinde
mikrokire¢clenme taramasi yapabilir. Bu yoniiyle de sistemi kullanan kullanicilar
farkli parametrelere goére sistemi kullanabilirler. Tablo 4.1’de GLCM yontemi
kullanilarak elde edilen hassasiyet ve yanlis pozitif oranlar1 goriilmektedir. Elde
edilen degerler GLCM o6zellikler elde edilirken kullanilan farkli pencere boyutlarinda
ve yapay sinir agina iliskin gizli katman sinir sayilar1 degistirilerek elde edilen

degerlerdir.
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Tablo 4.1. GLCM yontemi ve MLPNN kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglart

ROC Analizi Dogruluk Gizli Katman Sinir Hiicresi Sayist
Pencere Biiytikliigi Deserleri
cgeren 10 20 30 40

Hassasiyet 0,88 0,75 0,88 0,75

30x30
Yanlis Pozitif Oran 0,62 0,48 0,66 0,45
Hassasiyet 0,75 0,75 0,96 0,88

40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,69 0,76 0,90 0,72
Hassasiyet 0,81 0,70 0,89 0,74

50x50
Yanlis Pozitif Oran 0,69 0,52 0,69 0,34
Hassasiyet 0,75 0,75 0,88 0,88

60x60
Yanlis Pozitif Orani 0,48 0,62 0,83 0,59
Hassasiyet 0,74 0,70 0,81 0,78

70x70
Yanlis Pozitif Oran 0,52 0,41 0,41 0,48
Hassasiyet 0,75 0,63 0,88 0,75

80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,76 0,52 0,79 0,76

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti : 37

Bu asamada yapilan islem GLCM yontemi kullanilarak bir mamogram goriintiisii
icerisinde secilen bir ROI” nin 6zellik ¢ikartimi aday mikrokireglenme bolge tespiti
yapan yapay sinir agi yapisinin olusturulmasi ve kaydedilmesidir. Bu kaydetme
islemi neticesinde elde edilen kayith yapay sinir ag1 grafik araylizde farkl
zamanlarda kullanilabilmektedir. Bir sonraki asamada ise aday mikrokireclenmeleri
kotli huylu / iyi huylu olma durumlarma goére siniflandiran yapay sinir ag1 modeli
tasarim1 yapilacaktir. Deneysel calismalarda SVM smiflandirict icin ve MLPNN
simiflandirict i¢in Matlab kullanilmistir. SVM siniflandirici kullanilarak elde edilen
sonuglarin  gosterildigi tablolarda kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Matlab
programindaki 6zel isimleri ile verilmistir. Bu cekirdek fonksiyonlarinin isimleri

linear, quadratic, polynomial, tbf ve mlp’ dir ve tablolarda bu isimlerle kullanilmigtr.
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Tablo 4.2. GLCM yoéntemi ve SVM siniflandirict kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglart

Cekirdek Fonksiyonlari
Pencere Biyikligi ROC Analizi

Dogruluk Degerleri linear quadratic polynomial rbf mlp

Hassasiyet 0,63 0,71 0,82 0,67 0,44

30x30 Yanlis Pozitif Oran 0,34 0,41 0,34 0,21 0,34
Hassasiyet 0,82 0,74 1,00 0,70 0,51

40x40 Yanlis Pozitif Orani 0,38 0,41 0,58 0,37 0,48
Hassasiyet 0,56 0,74 0,81 0,56 0,45

50x50 Yanlis Pozitif Orani 0,44 0,51 0,62 0,41 0,51
Hassasiyet 0,48 0,71 0,81 0,78 0,33

60x60 Yanlis Pozitif Orani 0,31 0,41 0,54 0,48 0,37
Hassasiyet 0,55 0,74 0,89 0,81 0,48

70x70 Yanlis Pozitif Orani 0,41 0,38 0,72 0,48 0,51
Hassasiyet 0,70 0,67 0,78 0,74 0,44

80x80 Yanlis Pozitif Orant 0,55 0,38 0,58 0,41 0,48

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti : 37

4.3. GLCM Yontemi ile Aday Mikrokireclenmelerin Simiflandirilmasi

Bu asamada yapilan islem CAD sistemin ikinci agsamasinin tasarlanmasidir. Amag
birinci asamada tespit edilen bir mikrokire¢lenme aday bolgesinin kot huylu yada
iyi huylu olduguna karar verilmesi yani siniflandiriimasidir. iki smifli bir problem
olarak ortaya ¢ikan bu durum yapay sinir ag1 siniflandirici ile bir siniflandirma islemi
olarak ele alinir. Bu kisimda hazirlanan yeni egitim ve test kiimeleri GLCM yontemi
kullanilarak tekrar elde edilir. Toplam 96 adet mikrokire¢lenmeli goriintii
kullanilmistir. Bu goriintiiler MIAS ve DDSM veritabanlarindan alinmistir. 66 adet
kotli huylu 30 adet iyi huylu mikrokire¢clenme igermektedir. Tablo 4.3‘te MLPNN
smiflandiriciya ait ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.4’de ise SVM siniflandiriciya ait
ROC analizi sonuglar1 goriillmektedir. Elde edilen degerler gezinti penceresi 30x30
olarak baslayip 80x80 olacak sekilde biiyiitillerek elde edilmistir. Bununla birlikte
yapay sinir ag1 gizli néron sayilari da 10 ile 40 arasinda degistirilerek, SVM

smiflandirict i¢in ise farkl ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak elde edilmistir.
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Tablo 4.3. GLCM yontemi ve MLPNN siniflandirict ile aday mikrokireglenmelerin siniflandirilmasi ve ROC
analizi sonuglari

Gizli Katman Sinir Hiicresi Sayis1
Pencere Biiytikliigi ROC Analizi Sonuglar1 10 20 30 40

Hassasiyet 1,00 1,00 1,00 1,00

30x30
Yanlis Pozitif Oran 0,00 0,50 0,50 0,25
Hassasiyet 1,00 1,00 1,00 1,00

40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,50 0,25 0,50 0,25
Hassasiyet 1,00 1,00 1,00 1,00

50x50
Yanlis Pozitif Orani 0,50 0,50 0,50 0,50
Hassasiyet 1,00 1,00 1,00 1,00

60x60
Yanlis Pozitif Oran 0,25 0,25 0,50 0,25
Hassasiyet 0,50 0,50 1,00 1,00

70x70
Yanlis Pozitif Orani 0,25 0,25 0,50 0,25
Hassasiyet 0,50 1,00 1,00 0,50

80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,25 0,50 0,75 0,25

Toplam Ozellik Vektorii Sayist : 96 Egitim Kiimesi: 53 Test Kiimesi: 43

Tablo 4.3’te goriildiigii iizere en yiiksek hassasiyet degeri 1,00 ve en diisiik yanlis
pozitif oran1 degeri 0,00, pencere boyutunun 30x30 oldugu ve gizli katman sinir
hiicre sayisinin 10 oldugu yapay sinir agi ile elde edilmistir. Bu degeri veren yapay
sinir ag1 ile diger pencere boyutlarinda ve gizli sinir hiicre sayilarinda en uygun
degerleri veren sinir aglart matlab ortaminda kaydedilmistir. Kayithi yapay sinir
aglar1 makine 6grenmesi uygulamasini gercek hayatta uygulamak adina gelistirilen
BCDS yazilimi igerisinden ¢agrimda bulunularak siniflandirma isleminin kotarilmasi
saglanir. BCDS yazilim1 grafik araylize sahiptir ve kullaniciya gesitli parametreleri
el ile ayarlama imkan1 vermektedir. SVM siniflandirict kullanilarak yapilan deneyde
ise en 1yi sonug¢ pencere boyutunun 40 oldugu ve quadratic ¢ekirdek fonksiyonu

kullanilan SVM smiflandirici ile edle edildigi goriilmektedir.
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Tablo 4.4. GLCM yontemi ve SVM siniflandirict ile aday mikrokireglenmelerin siniflandirilmasi ve ROC analizi

sonuglari
ROC Analizi Sonuglari Cekirdek Fonksiyonlar

Pencere Biiyiikliigii linear quadratic polynomial rbf mlp
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 0,33 0,33

30x30 Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,67 0,33 0,33 0,33
Hassasiyet 0,00 1,00 0,00 0,33 0,00

40x40 Yanlis Pozitif Orant 0,33 0,33 0,33 0,67 0,67
Hassasiyet 0,00 0,67 0,00 0,67 0,00

50x50 Yanlis Pozitif Orant 0,00 0,00 0,33 0,33 0,33
Hassasiyet 0,00 0,33 0,00 0,00 0,33

60x60 Yanlis Pozitif Orant 0,33 0,00 0,33 0,33 0,33
Hassasiyet 0,00 0,00 0,00 0,33 0,33

70x70 Yanlis Pozitif Orani 0,33 1,00 0,33 0,33 0,67
Hassasiyet 0,00 0,00 0,00 0,33 0,67

80x80 Yanlis Pozitif Orani 0,00 1,00 0,33 0,33 0,33

Toplam Ozellik Vektérii Sayist : 96 Egitim Kiimesi: 53 Test Kiimesi: 43

4.4, Dalgacik Déniisiimii fle Aday Mikrokireclenme Bolge Tespiti

Dalgacik doniigimii isaretlerin farkli frekans bandlarinda zaman bilgisini
barindirarak ayristirilmasini ve incelenmesini saglayan bir yontemdir. Bu ¢alismada
iki boyutlu isaretler olan goriintiilerle ¢alisildigi i¢in iki boyutlu dalgacik doniisiimii
kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii bu tez ¢alismasinda mikrokire¢clenme tespitinde
kullanilmigtir. Gortintiiler farkli frekans bandlarinda ayristirildiktan sonra elde edilen
katsayilarin istatistiki ozellikleri kullanilarak 6zellik vektorleri elde edilmistir. Elde
edilen oOzellik vektorleri MLPNN ve SVM smiflandiricinin  egitim ve test
islemlerinde kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii  kullanilirken farkli dalgacik
fonksiyonlar1 isaretin tipine gore farkli sonuglar vermektedir. Yapilan deneyler
neticesinde MIAS verileri lizerinde Daubechies (db4) dalgacik fonksiyonunun diger

dalgacik fonksiyonlarina gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Tablo 4.5‘te farkli dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak ve MLPNN smiflandict
kullanilarak yapilan egitim ve test islemleri neticesinde elde edilen dogruluk
degerleri goriilmektedir. En uygun degerler Daubechies dalgacik fonksiyonu

kullanilara elde edilmistir.




Tablo 4.5. Farkli dalgacik fonksiyonlari kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri

Daubechies Coiflets Symlets Discrete ) Reverse
. Biorthogonal .
(db4) (coifl) (sym2) Meyer Biorthogonal
Hassasiyet 0,84 0,71 0,70 0,82 0,70 0,74
Yanlis Pozitif
0,31 0,41 0,41 0,45 0,24 0,45
Orani

Toplam Ozellik Vektérii Sayisi :119

Egitim Kiimesi: 82

Test Kiimesi: 37
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Daubechies (db4) dalgacik fonksiyonu kullanilarak farkli pencere boyutlarinda ve

farkli gizli katman sinir hiicre sayilar1 kullanilarak yapilan denemelerde elde edilen

sonuglar Tablo 4.6.’da goriilmektedir. Dalgacik doniisiimii kullanilarak yapilan

denemelerde en uygun hassasiyet ve yanlis pozitif oran1 70x70 pencere boyutu

kullanilarak, bununla birlikte gizli katman sinir hiicresi sayist 40 olan yapay sinir agi

modeli ile elde edilmistir (0.84 hassasiyet degeri ve 0.31 yanlis pozitif orani).

Yapilan deneyler neticesinde elde edilen yapay sinir ag1 modelleri matlab ortaminda

kaydedilmistir. BCDS sisteminde grafik araylizde kullanilarak farkli secimlere gore

gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilmektedir.

Tablo 4.6. Daubechies (db4) dalgacik fonksiyonu ve MLPNN kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglart

ROC Analizi Sonuglari

Gizli Katman Sinir Hiicresi Sayisi

Pencere Genisligi 10 20 30 40

. 0,81 0,70 0,74 0,78

30x30 Hassasiyet
Yanlis Pozitif Orani 045 045 028 031
. 0,70 0,78 0,74 0,70

4040 Hassasiyet
Yanlis Pozitif Oran1 0.45 0,34 0.45 0,38
: 0,74 0,74 0,70 0,70

50x50 Hassasiyet
Yanlig Pozitif Orani 041 041 048 0.45
: 0,70 0,70 0,74 0,70

60x60 Hassasiyet
Yanlig Pozitif Orani 038 041 045 045
: 0,74 0,74 0,74 0,84

70x70 Hassasiyet
Yanlig Pozitif Oran1 048 052 048 0,31
. 0,74 0,74 0,70 0,81

80x80 Hassasiyet
Yanlis Pozitif Orani 024 031 048 028

Toplam Ozellik Vektérii Sayisi :119

Egitim Kiimesi: 82

Test Kiimesi: 37
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SVM siniflandirici ve dalgacik doniisiimii kullanilarak yapilan deneylerde elde edilen
ROC analizi sonuglart Tablo 4.7°de verilmistir. SVM smiflandirict kullanilarak
yapilan deneylerde en iyi sonu¢ 30x30 pencere boyutu ile polinomal cekirdek

fonksiyonu kullanildiginda elde edilmistir.

Tablo 4.7. Daubechies (db4) dalgacik fonksiyonu ve SVM kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari

Cekirdek Fonksyionlar
Pencere
ROC Analizi Sonuglari
Genisligi

linear quadratic polynomial rbf mlp
Hassasiyet 0,00 0,74 0,74 0,85 0,52

30x30
Yanlis Pozitif Orani 0,00 0,28 0,27 0,68 0,48
Hassasiyet 0,70 0,74 0,74 0,81 0,37

40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,55 0,31 0,30 0,75 0,03
Hassasiyet 0,67 0,30 0,30 0,00 0,55

50x50
Yanlis Pozitif Orani 0,48 0,40 0,06 0,00 0,2
Hassasiyet 0,70 0,67 0,67 0,78 04

60x60
Yanlis Pozitif Orani 0,55 0,20 0,20 0,62 0,44
Hassasiyet 0,82 0,93 0,93 0,81 0,33

70x70
Yanlis Pozitif Orani 0,62 0,62 0,62 0,75 0,2
Hassasiyet 0,74 0,81 0,81 0,85 0,37

80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,37 0,75 0,75 0,68 0,55

Toplam Ozellik Vektorii Sayist :119 Egitim Kiimesi: 82 Test Kiimesi: 37

4.5. Dalgactk  Doniisiimii  Kullanilarak  Aday  Mikrokireclenmelerin

Simiflandirilmasi

Bu asamada dalgacik donilisiimii yontemi kullanilarak aday mikrokire¢lenme
bdlgelerinin siniflandirilmast islemi yapilmistir. Kullanilan veri seti MIAS ve DDSM
veri tabanlar1 ortak kullanilarak hazirlananmigtir. Toplam 96 adet tamami
mikrokireglenme igeren bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi 60 adet kotii huylu, 36
adet iyi huylu mikrokireclenme iceren goriintiiden olusmaktadir. Veri kiimesi
kullanilarak yapilan yapay sinir ag1 egitim ve test islemleri neticesinde Tablo 4.8’de
verilen ROC analizi sonuglari elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde 30x30 pencere

boyutu kullanilarak yapilan 6zellik ¢ikartiminda 20 ve 30 gizli katman sinir hiicresi
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iceren yapay sinir aglar1 kullanilarak hassasiyet degeri olarak 1.00, yanlis pozitif
orani olarak 0.33 degeri elde edilmistir. Pencere boyutu 80x80 oldugu ve gizli
katman sinir hiicresi sayisinin 40 oldugu yapay sinir ag1 modeli ile 0.81 hassasiyet ve

0.28 yanlis pozitif oran1 degeri elde edilmistir.

Tablo 4.8. Dalgacik doniisiimii ve MLPNN simiflandirict kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglar

Pencere Genisligi ROC Analizi Sonuglart Gizli Katman Sinir Hiicresi Sayis1
10 20 30 40

Hassasiyet 0,67 1,00 1,00 1,00

30x30
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,33 0,33 0,67
Hassasiyet 0,70 0,78 0,74 0,70

40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,45 0,34 0,45 0,38
Hassasiyet 0,74 0,74 0,70 0,70

50x50
Yanlis Pozitif Orani 0,41 0,41 0,48 0,45
Hassasiyet 0,70 0,70 0,74 0,70

60x60
Yanlis Pozitif Orani 0,38 0,41 0,45 0,45
Hassasiyet 0,74 0,74 0,74 0,84

70x70
Yanlis Pozitif Orani 0,48 0,52 0,48 0,31
Hassasiyet 0,74 0,74 0,70 0,81

80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,24 0,31 0,48 0,28

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi :96 Egitim Kiimesi: 53 Test Kiimesi: 43

SVM siniflandirict kullanilarak yapilan deneyde elde edilen degerler pencere boyutu
30x30 piksel genisliginden baslanarak 80x80 piksel boyutuna kadar genisletilmis
olup bununla birlikte farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak ROC analizi sonuglari
elde edilmis ve Tablo 4.9’da gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde polinomal
cekirdek fonksiyon secildiginde ve 50x50 piksel genisliginde pencere boyutu
secildiginde hassasiyet degeri olarak 1,00, yanlis pozitif oran1 olarak da 0,33 degeri
elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 4.9. Dalgacik doniigiimii ve SVM smiflandirici kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari

Cekirdek Fonksyionlar
Pencere Genisligi ROC Analizi Sonuglari

linear quadratic polynomial rbf mip
Hassasiyet 0,67 0,67 0,67 0,33 0,33

30x30
Yanlis Pozitif Orani 0,67 0,67 1,00 0,33 0,67
Hassasiyet 0,67 0,67 0,33 0,33 0,67

40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,33 0,33 0,33 0,00
Hassasiyet 0,00 0,33 1,00 0,33 0,67

50x50
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,00 0,33 0,00 0,33
Hassasiyet 0,67 0,67 0,67 0,67 0,67

60x60
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33
Hassasiyet 0,67 0,33 0,33 0,67 0,67

70x70
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,67 1,00 0,33 0,33
Hassasiyet 0,67 0,67 0,67 0,67 0,67

80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,33 0,67 0,33 0,33 0,67

Toplam Ozellik Vektérii Sayist :119 Egitim Kiimesi: 82 Test Kiimesi: 37

4.6. EWD2 Yontemi Kullanilarak Aday Mikrokireclenme Tespiti

Iki boyutlu EWD ydntemi MIAS veri tabanindan elde edilen 119 adet goriintii
iizerine uygulanmistir. Elde edilen 119 adet 6zellik vektorii %70 egitim ve %30 test
kiimesi olarak ayrilmistir. Yapay sinir ag1 modeli bu veri kiimeleri ile egitilip test
edilmistir. Elde edilen degerler Tablo 4.10”da verilmistir. Iki boyutlu EWD ydntemi
kullanilarak elde edilen degerler incelendiginde en uygun hassasiyet degeri ile yanlis
pozitif oranit ikilisinin 60x60 pencere boyutu, MLPNN siniflandiric1 igin 20 gizli
sinir hiicresi ve boliitleme katsayisinin 64 olarak kullanildigr durumda elde edilmistir.
Boliitleme katsayis1 8, 16 ve 32 olarak secildiginde en yiiksek 0,88 hassasiyet degeri
elde edilirken bolitleme katsayisi 64 olarak secildiginde 1,00 hassasiyet degeri, 0,41
yanlis pozitif degeri elde edilmistir. Bu durumda béliitleme katsayisinin 64 degeri bu

MIAS veri seti i¢in en uygun deger olarak goriilmektedir.
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Tablo 4.10. iki boyutlu EWD yoéntemi ve MLPNN smiflandirici kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari

Pencere ROC Analiz e Tre Tt e T s
Gizli Sinir Hiicresi- Boliitleme Sayis1 8 Gizli Sinir Hiicresi - Béliitleme Sayis1 16
Genisligi Sonuglari
10 20 30 40 10 20 30 40
Hassasiyet 0,88 0,88 0,75 0,75 0,88 0,75 0,75 0,75
30x30
Yanlig Pozitif Oran1 | 0,48 0,28 0,41 0,38 0,38 0,34 0,28 0,34
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 0,88 0,75 0,88 0,75
40x40
Yanlig Pozitif Oran1 | 0,45 0,45 0,38 0,07 0,48 0,34 0,31 0,24
Hassasiyet 0,88 0,75 0,75 0,75 0,88 0,88 0,75 0,75
50x50
Yanlis Pozitif Oran 0,38 0,34 0,28 0,34 0,48 0,28 0,41 0,38
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,88 0,75 0,75 0,88 0,75
60x60
Yanlis Pozitif Oran1 0,41 0,41 0,45 0,34 0,41 0,24 0,48 0,24
H i 7 7 7 7 7 7 7 7
20x70 assasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75
Yanlis Pozitif Oran1 0,28 0,41 0,21 0,38 0,48 0,45 0,41 0,34
80x80 Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75
Yanlis Pozitif Oran 0,48 0,45 0,31 0,41 0,41 0,48 0,48 0,41
. Gizli Sinir Hiicresi - Boliitleme Sayis1 32 Gizli Sinir Hiicresi - Boliitleme Sayis1 64
Pencere ROC Analiz
Genisligi Sonuglari 10 20 30 40 10 20 30 40
Hassasiyet 0,75 0,88 0,75 0,75 0,88 0,75 0,75 0,88
30x30 d
Yanlis Pozitif Orani 0,48 0,38 0,45 0,52 0,34 0,41 0,45 0,41
Hassasiyet 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,75 0,88 0,75
40x40
Yanlis Pozitif Orani 0,34 0,45 0,41 0,48 0,41 0,38 0,38 0,41
Hassasiyet 0,88 0,75 0,75 0,88 0,75 0,88 0,75 0,75
50x50
Yanlis Pozitif Orani 0,34 0,41 0,45 0,41 0,48 0,38 0,45 0,52
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,63 0,75 1,00 0,88 0,88
6060 d
Yanlis Pozitif Orani 0,41 0,38 0,31 0,28 0,38 0,41 0,34 0,38
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,88 0,88
70x70
Yanlis Pozitif Orani 0,41 0,24 0,31 0,38 0,41 0,45 0,34 0,45
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 0,88 0,75 0,75 0,75
80x80
Yanlis Pozitif Orani 0,41 0,48 0,38 0,34 0,48 0,45 0,41 0,45

Egitim Kiimesi: 82 Test Kiimesi : 37 Toplam Veri Kiimesi : 119

SVM smiflandirict kullanilarak yapilan deneylerde elde edilen sonuglar Tablo
4.11°de verilmektedir. Farkli boliitleme katsayis1 ve farkli ¢ekirdek fonksiyonlari

kullanilarak yapilan deneylerde en uygun hassasiyet degeri bdliitleme katsayisinin
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16, pencere boyutunun 30x30 olarak secildigi ve g¢ekirdek fonksiyonunun radyal

temelli fonksiyon se¢ildigi deneyde elde dilmistir.

Tablo 4.11. iki boyutlu EWD yoéntemi ve SVM smiflandiric kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari

Boliitleme Sayis1 = 8

Boliitleme Sayis1 =16

Pencere ROC Analiz
Genisligi Sonuglari
lineer | Kkaresel polyn radyal | mlp | linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp
Hassasiyet 0,88 0,75 0,88 0,88 | 0,63 | 0,88 0,88 0,63 1,00 0,88
30x30 Yanlis Pozitif | 0,55 0,55 0,58 062 | 0,24 | 0,51 0,51 041 0,59 0,41
Hassasiyet 0,75 0,75 0,63 0,75 | 0,88 | 0,75 0,88 0,75 0,88 0,63
40x40 Yanlis Pozitif | 0,55 0,48 0,55 055 | 0,48 | 0,48 0,58 0,44 0,62 0,17
Hassasiyet 0,75 0,88 0,75 0,88 | 0,75 | 0,63 0,75 0,75 0,88 0,75
50x50 Yanls Pozitif | 0,48 0,51 0,55 0,65 | 0,28 | 0,38 0,55 0,55 0,66 | 0,21
Hassasiyet 0,75 0,75 0,88 0,88 | 0,75 | 0,63 0,75 0,88 0,88 0,63
60x60 Yanlis Pozitif | 0,48 0,44 0,55 0,65 | 0,20 | 0,48 0,55 0,58 0,66 | 0,27
Hassasiyet 0,75 0,75 0,50 0,50 | 0,63 | 0,50 0,63 0,63 0,88 0,75
70x70 Yanlis Pozitif | 0,51 0,55 0,55 041 | 0,27 | 0,34 0,44 0,44 0,62 | 0,65
Hassasiyet 0,62 0,50 0,50 0,50 | 0,75 | 0,50 0,50 0,63 0,88 0,75
80x80 Yanlis Pozitif | 0,51 0,48 0,41 041 | 0,51 | 0,38 0,51 0,34 0,62 0,48
Pencere ROC Analiz Boliitleme Sayis1 =32 Boliitleme Sayis1 = 64
Genisligi Sonuglari linear | quadratic polyn rbf mlp | linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp
Hassasiyet 0,88 0,88 0,63 0,88 [0,75| 0,88 0,75 0,75 0,88 0,88
30x30 Yanlis Pozitif | 0,45 0,59 0,52 0,62 [059]| 041 0,52 0,48 0,48 0,59
Hassasiyet 0,75 0,88 0,63 0,88 |0,75| 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
40x40 Yanlis Pozitif | 0,48 0,41 0,52 0,62 [052]| 052 0,41 0,52 0,52 0,45
Hassasiyet 0,75 0,75 0,63 0,88 [0,63| 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
50x50 Yanlis Pozitif | 0,52 0,41 0,45 0,59 [048] 055 0,48 0,59 0,52 0,45
Hassasiyet 0,63 0,63 0,63 0,75 |0,50| 0,88 0,75 0,75 0,88 0,88
60x60 Yanlis Pozitif | 0,48 0,45 0,48 0,62 [048]| 048 0,52 0,45 0,52 0,52
Hassasiyet 0,63 0,63 0,50 0,75 |050] 0,88 0,75 0,63 0,75|0,88
70x70 Yanlis Pozitif | 0,45 0,48 0,41 0,55 |059]| 0,48 0,52 0,38 0,52 | 0,55
Hassasiyet 0,63 0,63 0,50 0,63 [0,75| 0,88 0,75 0,63 0,75|0,88
80x80 Yanlis Pozitif | 0,48 0,38 0,41 0,55 |[0,76| 0,52 0,55 0,34 0,52 | 0,45

Egitim Kiimesi: 82

Test Kiimesi : 37 Toplam Veri Kiimesi : 119

4.7. EWD?2 Yontemi Kullamlarak Aday Mikrokire¢lenmelerin Simiflandirilmasi

Iki boyutlu EWD yo6ntemi kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglar1 Tablo

4.12°de verilmistir.
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Tablo 4.12. ki boyutlu EWD yontemi ve MLPNN smiflandiric1 kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglart

Pencere ROC Analizi Gizli Sinir Hiicresi- Boliitleme Sayisi: 8 | Gizli Sinir Hiicresi - Boliitleme Sayis1 16
Boyutu Sonuglari 10 20 30 40 10 20 30 40
Hassasiyet 1,00 1,00 0,67 | 1,00 1,00 0,67 1,00 0,67
30:30 Yanlis Pozitif Oran 0,00 0,00 0,67 | 0,33 0,67 0,67 0,67 0,33
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 | 0,67 0,67 0,67 1,00 0,67
40x40 Yanlis Pozitif Orani 1,00 0,67 1,00 | 0,67 0,67 0,00 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,67 0,67 | 0,67 0,33 0,67 1,00 0,67
2050 Yanlis Pozitif Orani 0,67 0,67 0,67 | 033 0,67 0,00 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,67 0,67 | 0,67 0,67 0,67 1,00 0,67
0060 Yanlis Pozitif Orani 0,67 0,67 0,67 | 033 0,33 0,00 0,67 1,00
20X70 Hassasiyet 1,00 0,67 0,67 | 0,67 0,67 0,67 1,00 0,67
Yanlis Pozitif Orani 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67 0,00 0,67 1,00
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 | 0,67 0,67 0,67 1,00 0,67
80x80 Yanlis Pozitif Oran 1,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,00 0,67 1,00
Gizli Sinir Hiicresi - Boliitleme Sayis1 32 | Gizli Sinir Hiicresi - Boliitleme Sayisi 64
10 20 30 40 10 20 30 40
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
30x30 Yanlis Pozitif Oran 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
40x40 Yanlis Pozitif Oran 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
50x50 Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 | 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
Yanlis Pozitif Oran1 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 | 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
60x60 Yanlis Pozitif Orani 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
20x70 Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 | 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
Yanlis Pozitif Orani 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
Hassasiyet 0,67 1,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
80x80 Yanlis Pozitif Orani 0,00 0,67 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33 0,67
Toplam Ozellik Vektorii Sayist :96 Egitim Seti: 53 Egitim Seti:43

Bu asamada MIAS veritaban1 ve DDSM veritabanindan alinan veriler kullanilmistir.
Diger yontemlere iliskin siniflandirma islemlerinde oldugu gibi bu yontemde de aym
veri kiimesi kullanilmistir. Toplam 96 adet mikrokireclenme igeren veri kiimesi
kullanilmistir. 60 adet kotii huylu olarak daha dnceden belirlenmis ve 36 adet iyi
huylu olarak belirlenmis mikrokire¢lenmeli goriintiiden 6zellik vektorleri iki boyutlu
EWD?2 yontemi kullanilarak elde edilmistir. Degerler incelendiginde pencere boyutu
olarak 30x30, boliitleme sayis1 olarak 16 ve 10 veya 20 gizli katman sinir hiicresi
olan yapay sinir ag1t modeli kullanildiginda 1,00 hassasiyet, 0,00 yanlis pozitif
orani1 elde edilmistir ki bu degerler EWD2 yonteminin kotii huylu bireylerin
tamamini kotli huylu, 1y1 huylu bireylerin de tamamini iyi huylu olarak ayirabilmesi

anlamina gelmektedir.
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Pencere ROC Analizi Boliitleme Sayisi= 8 Boliitleme Sayis1 =16
Boyutu Sonuglari linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp | linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp
Hassasiyet 0,63 0,63 0,63 0,63 |0,63| 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
30x30 | Yanlis Pozitif 0,24 0,24 0,24 0,24 (024 041 0,41 0,41 041|041
Hassasiyet 0,88 0,88 0,88 0,88 |0,88| 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63
40x40 | Yanlis Pozitif 0,48 0,48 0,48 0,48 [048| 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 |[0,75] 0,75 0,75 0,75 0,7510,75
50x50 Yanlis Pozitif 0,28 0,28 0,28 0,28 |(0,28] 0,21 0,21 0,21 0,21]0,21
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 [0,75| 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63
60x60 Yanlis Pozitif 0,21 0,21 0,21 021 (021 0,28 0,28 0,28 0,28 | 0,28
Hassasiyet 0,63 0,63 0,63 0,63 [0,63| 0,75 0,75 0,75 0,75|0,75
70x70 | Yanlig Pozitif 0,28 0,28 0,28 0,28 [0,28| 0,66 0,66 0,66 0,66 | 0,66
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 [0,75| 0,75 0,75 0,75 0,75 (0,75
80x80 | Yanlis Pozitif 0,52 0,52 0,52 0,52 [052| 048 0,48 0,48 0,48 0,48
Pencere ROC Analizi Boliitleme Sayis1 =32 Boliitleme Sayis1 = 64
Boyutu Sonuglari linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp | linear | quadratic | polynomial | rbf | mlp
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 (0,75 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
30x30 | Yanlis Pozitif 0,59 0,59 0,59 0,59 (0,59 | 0,59 0,59 0,59 0,59 | 0,59
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 (0,75 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
40x40 | Yanlig Pozitif 0,52 0,52 0,52 0,52 (0,52 | 0,45 0,45 0,45 0,45|0,45
Hassasiyet 0,63 0,63 0,63 0,63 (0,63 | 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
50x50 | Yanlis Pozitif 0,48 0,48 0,48 0,48 (0,48 | 0,45 0,45 0,45 0,45|0,45
Hassasiyet 0,50 0,50 0,50 0,50 [ 0,50 | 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
60x60 | Yanlis Pozitif 0,48 0,48 0,48 0,48 (0,48 | 0,52 0,52 0,52 0,52 0,52
Hassasiyet 0,50 0,50 0,50 0,50 [ 0,50 | 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
70x70 Yanlis Pozitif 0,59 0,59 0,59 0,59 10,59 | 0,55 0,55 0,55 0,55 | 0,55
Hassasiyet 0,75 0,75 0,75 0,75 (0,75 | 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
80x80 | Yanlis Pozitif 0,76 0,76 0,76 0,76 | 0,76 | 0,45 0,45 0,45 0,45|0,45

Toplam Ozellik Vektorii Sayist :96 Egitim Seti: 53 Egitim Seti:43

SVM siniflandirict kullanilarak yapilan deneylerde elde edilen degerler Tablo 4.13’te

verilmistir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ve farkli pencere boyutlar1 kullanilarak

yapilan denemeler neticesinde en iyi siniflandirma sonuclar1 boliitleme katsayis1 16

secildiginde ve 30x30 piksellik pencere boyutu se¢ildiginde elde edilmistir. 5 farkl

cekirdek fonksiyonu icin de ayni hassasiyet ve yanlis pozitif degeri elde edilmistir.
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4.8. MWBSA Yontemi Kullanilarak Aday Mikrokireclenme Tespiti

MWBSA bu tez ¢alismasinda ilk defa gelistirilen bir 6zellik ¢ikartim yontemidir.
Daha onceki boliimlerde bahsedildigi iizere algoritmanin mantig1 mikrokireglenme
probleminin dogal yapisi referans alinarak tasarlanmistir. Mikrokire¢lenmelerin
beyaz igerisinde daha beyaz bolgeler oldugu varsayimindan yola c¢ikilarak
gelistirilmistir. Bu yontem aday mikrokire¢lenme tespiti agsamasinda MIAS veri
tabanindan secilen 119 goriintii igerisinde koordinat bilgileri verilen ROI’ler iizerine
uygulanmustir. Icice koyulan ii¢ pencere icerisinde piksel yogunluk oranlari ile
pencerelerin birbirleri arasindaki piksel yogunluk oranlart ile tanimlayic istatistiki
bilgiler kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri yapay sinir agi siniflandiricinin
egitim ve test islemlerinde kullanilmigtir. Toplamda her bir goriintiiden 13 6zellik
elde edilmistir. Elde edilen toplam ozellik vektorii sayist 119 adettir. Bu 6zellik
vektorleri smiflandiricinin egitim ve testinde kullanilmak tizere %70 egitim veri
kiimesi, %30 test veri kiimesi seklinde ayrilmigtir. 82 adet egitim verisi, 37 adet test
veri verisi elde edilmigtir. Tablo 4.14’te MWBSA yontemi kullanilarak yapilan
smiflandirma isleminin ROC analizi sonuglari verilmistir. Tablodaki veriler
hazirlanirken temel pencere boyutu 30x30 boyutundan baslanarak 80x80 boyutuna
kadar artinlmigtir. Bununla birlikte MWBSA metodunda iki pencere arasindaki
mesafe olan wdt degeri sirasiyla 20, 30 ve 40 degerleri ile test edilmistir. Yapay sinir
ag1 siiflandiricinin gizli katman sinir hiicre sayilari ise sirasiyla 10, 20, 30, 40 olarak
degistirilmistir. Tablo 4.14” de en yiiksek hassasiyet degerinin ve en diisiik yanlis
pozitif oraninin oldugu durum pencere boyutunun 40x40 olarak secildigi, pencereler
aras1 mesafe farkinin 40 olarak belirlendigi ve yapay sinir ag1 gizli katman sinir
hiicresi sayisinin 40 olarak se¢ildigi durumdur. Elde edilen hassasiyet degeri 1,00,
yanlis pozitiflik orani ise 0,17°dir. Elde edilen bu ikili deger ¢ifti bu tez ¢alismasinda
aday mikrokireglenme tespit asamasinda kullanilan diger yontemlere gore daha
uygundur. MWBSA yontemi kullaniminda pencere sayisi 3 olarak secilmistir. En iyi
hassasiyet ve yanlis pozitif oran1 veren yapay sinir agr modeli matlab ortaminda
kaydedilmistir. BCDS sistemi kullanilirken ¢agrilarak veritabanindan seg¢ilmis bir

gorilintii lizerine uygulanabilir.
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Gizli Sinir Hiicresi Gizli Sinir Hiicresi Gizli Sinir Hiicresi
Pencere ROC Analizi Aralik Degeri = 20 Aralik Degeri = 30 Aralik Degeri = 40
Boyutu Sonuglari 10 | 20 | 30 | 40 10 20 30 40 10 20 30 40
Hassasiyet 0,75{0,88|1,00| 0,88 | 0,88 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,75 | 0,75
30x30 Yanlis Pozitif |0,14|0,21(0,21| 0,21 | 0,21 | 0,47 | 0,17 | 0,13 | 0,27 | 0,24 | 0,20 | 0,34
Hassasiyet 0,88(1,00|088| 1,00 | 1,00 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,87 | 0,75 | 0,75 | 1,00
40x40 Yanlis Pozitif |0,28|0,21|0,45|0,172|0,378| 0,27 | 0,20 | 0,37 | 0,13 | 0,17 | 0,17 | 0,17
Hassasiyet 088(088|075| 0,75 | 0,88 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75
50x50 Yanlis Pozitif |0,38|0,17|0,21| 0,21 | 0,24 | 0,47 | 0,13 | 0,17 | 0,13 | 0,20 | 0,13 | 0,13
Hassasiyet 1,00(0,75|0,75| 0,63 | 0,75 | 1,00 | 0,87 | 0,75 | 1,00 | 0,87 | 0,75 | 0,75
60x60 Yanlis Pozitif | 0,34|0,17(0,31| 0,34 | 0,21 | 0,37 | 0,44 | 0,31 | 0,27 | 0,37 | 0,34 | 0,17
Hassasiyet 0,75{0,75|0,75| 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,75
70x70 Yanlis Pozitif | 0,28|0,21|0,24| 0,21 | 0,14 | 0,20 | 0,24 | 0,13 | 0,34 | 0,34 | 0,44 | 0,17
Hassasiyet 0,75{0,75|0,75| 0,75 | 0,75 | 0,88 | 0,75 | 0,62 | 0,75 | 0,87 | 0,62 | 0,75
80x80 Yanlis Pozitif | 0,45(0,31(0,31| 0,28 | 0,27 | 048 | 0,37 | 0,34 | 0,31 | 0,41 | 0,13 | 0,34
Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

Tablo 4.15. MWBSA yontemi ve SVM smiflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme tespiti

sonuglari (Pencereler arasi genislik = 20)

ROC analizi

ROC Analizi Kernel Fonksiyonu- Pencere Arasi Genislik = 20

Sonuglari
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mip
Hassasiyet 0,88 0,63 0,75 0,50 | 0,50
30x30 Yanlig Pozitif 0,17 0,10 0,10 0,06 | 0,06
Hassasiyet 0,63 0,50 0,63 0,50 | 0,50
40x40 Yanlis Pozitif 0,07 0,17 0,21 0,14 | 0,14
Hassasiyet 0,75 0,50 0,50 0,63 | 0,63
50x50 Yanlis Pozitif 0,31 0,17 0,17 0,13 | 0,20
Hassasiyet 0,63 0,50 0,63 0,63 | 0,63
60x60 Yanlis Pozitif 0,17 0,17 0,17 0,13 | 0,24
Hassasiyet 0,50 0,50 0,63 0,63 | 0,75
70x70 Yanlig Pozitif 0,20 0,21 0,13 0,13 | 041
Hassasiyet 0,50 0,50 0,63 0,50 | 0,63
80x80 Yanlig Pozitif 0,27 0,24 0,17 0,17 | 044

Toplam Ozellik Vektérii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

SVM siiflandirict kullanilarak yapilan deneylerde pencere boyutlari, pencereler

aras1 aralik degerleri ve ¢ekirdek fonksiyonlar1 degistirilerek elde edilen degerler

sirasiyla Tablo 4.15°de, Tablo 4.16°da ve Tablo 4.17°de verilmistir.
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Tablo 4.16. MWBSA yontemi ve SVM smiflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme tespiti ROC analizi
sonuglari (Pencereler arast genislik = 30)

ROC Analizi Kernel Fonksiyonu- Pencere Arasi Genislik = 30
Sonuglar1
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mip
30x30 Hassasiyet 0,88 0,63 0,63 05 0,75
Yanlis Pozitif 0,21 0,14 0,17 0,1 0,48
40x40 Hassasiyet 0,63 0,5 0,5 0,5 0,75
Yanlig Pozitif 0,2 0,21 0,21 0,13 0,48
50550 Hassasiyet 0,63 0,63 0,5 0,5 0,63
Yanlig Pozitif 0,2 0,17 0,27 0,13 0,31
60x60 Hassasiyet 0,88 0,63 0,63 05 0,5
Yanlig Pozitif 0,24 0,17 0,14 0,13 0,24
20x70 Hassasiyet 0,75 0,51 0,63 05 05
Yanlis Pozitif 0,28 0,17 0,17 0,13 0,24
80x80 Hassasiyet 0,88 0,63 0,50 0,63 0,63
Yanlis Pozitif 0,27 0,21 0,17 0,21 0,54
Toplam Ozellik Vektérii Sayist: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

Tablo 4.17. MWBSA yontemi ve SVM smiflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme tespiti ROC analizi
sonuglar1 (Pencereler aras1 genislik = 40)

ROC Analizi Kernel Fonksiyonu- Pencere Arasi Genislik = 40
Sonuglari
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mlp
30x30 Hassasiyet 0,75 0,63 0,50 0,63 05
Yanlis Pozitif 0,24 0,24 0,20 0,14 0,13
40x40 Hassasiyet 0,75 0,63 0,38 0,63 0,88
Yanlig Pozitif 0,21 0,17 0,17 0,14 0,55
50x50 Hassasiyet 0,88 0,50 0,50 0,50 0,75
Yanlis Pozitif 0,21 0,17 0,17 0,14 0,48
60x60 Hassasiyet 0,63 0,50 0,63 0,5 0,75
Yanlis Pozitif 0,24 0,17 0,21 0,13 0,44
70x70 Hassasiyet 0,88 0,50 05 0,63 0,75
Yanls Pozitif 0,27 0,17 0,13 0,13 0,51
80x80 Hassasiyet 0,75 0,37 05 0,5 0,63
Yanls Pozitif 0,28 0,17 0,17 0,17 0,51
Toplam Ozellik Vektérii Sayist: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

SVM siniflandirict ve MWBSA yontemi kullanilarak en uygun deger olan 0,88

hassasiyet, 0,17 yanlis pozitif orani, lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak 30x30

pencere boyutu ve pencereler arasi genislik 20 piksel oldugunda elde edilmistir.
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4.9. MWBSA Yontemi Kullanilarak Aday Mikrokire¢lenmelerin

Siniflandirilmasi

Aday mikrokireglenme bolgelerinin siiflandirilmasi diger yontemlerde oldugu gibi
bu yontemde de ikinci asamadir. Ilk asamada kullanilan MIAS veri kiimesi ile
mikrokirecenmeli olan bolgeler ile olmayan bolgelerin ayrimi MWBSA yontemi
kullanilarak elde edilen ozellik vektorlerinin MLPNN ve SVM kullanilarak

egitilmesi ve test edilmesiyle saglanmistir.

Tablo 4.18. MWBSA yontemi ve MLPNN simiflandirici kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari

Gizli Sinir Hiicresi, Gizli Sinir Hiicresi, Gizli Sinir Hiicresi,
Pencere | ROC Analizi
Boyutu Sonuglart Aralik Degeri = 20 Aralik Degeri = 30 Aralik Degeri = 40
10| 20 | 30 | 40 | 10 | 20 | 30 | 40 | 10 | 20 | 30 | 40
30x30 Hassasiyet 1,00| 1,00 | 1,00 | 0,67 | 1,00 | 067 | 067 | 0,67 | 0,67 | 1,00 | 1,00 | 067
Yanlis Pozitif | 967 | 067 | 025 | 1,00 | 1,00 | 000 | 0,33 | 1,00 | 1,00 | 067 | 000 | 067
4040 Hassasiyet 0,67| 1,00 | 067 | 067 | 1,00 | 1,00 | 0,67 | 067 | 067 | 067 | 067 | 067
Yanlis Pozitif | g 33| 033 | 067 | 067 | 067 | 033 | 067 | 033 | 067 | 033 | 067 | 1,00
50x50 Hassasiyet 1,00| 067 | 067 | 1,00 | 067 | 067 | 067 | 1,00 | 067 | 067 | 1,00 | 0,67
Yanls Pozitif | 67| 000 | 067 | 067 | 067 | 0,00 | 067 | 067 | 067 | 067 | 067 | 067
60X60 Hassasiyet 1,00| 067 | 067 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,67 | 1,00 | 067 | 067 | 1,00 | 0,67
Yanls Pozitif | 67| 067 | 033 | 067 | 067 | 067 | 067 | 067 | 000 | 067 | 067 | 067
20x70 Hassasiyet 1,00| 1,00 | 067 | 1,00 | 067 | 067 | 1,00 | 067 | 067 | 067 | 1,00 | 0,67
Yanhs Pozitif | 67| 067 | 067 | 067 | 000 | 067 | 067 | 067 | 000 | 067 | 067 | 067
80x80 Hassasiyet 0,67| 067 | 067 | 1,00 | 067 | 1,00 | 0,67 | 067 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Yanhs Pozitif | 67| 067 | 067 | 067 | 067 | 067 | 033 | 067 | 067 | 067 | 067 | 067

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

Bu asamada MLPNN siniflandirct kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri Tablo
4.18’de goriilmektedir. Bu yontem kullanilarak en iyi degerler olan 1,00 hassasiyet
degeri ve 0,00 yanlis pozitif degeri MLPNN siniflandirici gizli katmaninda 30 adet
gizli sinir hiicresi kullanildiginda, pencereler arasi aralik degerinin 40 olarak
secildiginde ve 30x30 piksel genisliginde pencere boyutu kullanildiginda elde

edilmistir.
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Tablo 4.19. MWBSA yontemi ve SVM siniflandirict kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglar1 ( Pencere
Arasi Genislik = 20)

ROC Analizi Cekirdek Fonksiyonu- Pencere Arasi Genislik = 20

Sonuglar1
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mip
Hassasiyet 1,00 0,33 0,00 0,33 0,67
30x30 Yanlig Pozitif 0,67 1,00 0,67 1,00 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,67
40x40 Yanlig Pozitif 0,67 1,00 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,67
50x50 Yanlig Pozitif 0,67 1,00 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,67 0,33 0,33
60x60 Yanlis Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 0,33
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,00
70x70 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 0,33
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,33
80x80 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

Tablo 4.20. MWBSA yontemi ve SVM siniflandirict kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari
Arasi Genislik = 30 )

( Pencere

ROC Analizi Cekirdek Fonksiyonu- Pencere Arast Genislik = 30

Sonuglari
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mip
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,67
30x30 Yanlig Pozitif 0,67 1,00 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,67 1,00
40x40 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,67 1,00
50x50 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,33 0,67
60x60 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,67 0,67 0,67
70x70 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,33 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,67 0,67 0,67
80x80 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,33 0,67 1,00

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

SVM smiflandirict ve MWBSA 6zellik ¢ikartim yontemi kullanilarak elde edilen

hassasiyet ve yanlis pozitif degerleri Tablo 4.19, Tablo 4.20 ve Tablo 4.21° de

goriilmektedir. Bu tablolardaki degerler incelendiginde SVM simiflandiricinin linear

cekirdek fonksiyonu secildiginde 30x30, 40x40 pencere boyutlarinda ve pencereler
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aras1 genislik degerleri farkli secildiginde 1,00 hassasiyet degeri, 0,67 yanlis pozitif

degeri verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.21. MWBSA yontemi ve SVM siniflandirict kullanilarak elde edilen ROC analizi sonuglari ( Pencere
Arasi Genislik = 40 )

ROC Analizi Cekirdek Fonksiyonu- Pencere Arasi Genislik = 40

Sonuglari
Pencere Boyutu linear quadratic polynomial rbf mlp
Hassasiyet 1,00 0,67 0,33 0,67 0,67
30x30 Yanlis Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,67 0,67
40x40 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 0,33
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,67 0,67
50x50 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,33 0,33 0,67 0,33
60x60 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 1,00
Hassasiyet 1,00 0,67 0,67 0,67 0,33
70x70 Yanlig Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 0,33
Hassasiyet 1,00 0,67 0,67 0,67 0,67
80x80 Yanlis Pozitif 0,67 0,67 0,67 0,67 0,67

Toplam Ozellik Vektorii Sayisi: 119 Egitim Seti: 82 Test Seti: 37

Ger¢ek zamanli uygulamalarda zaman karmasikligi 6nemlidir. Bu tez caligmasi
kapsaminda onerilen BCDS yazilimi kanser teshis islemi i¢in ger¢ek zamanli bir
caligsma ornegidir. BCDS yazilimina yiiklenen mamogram goriintiilerinin makul bir
zaman araliginda islenerek sonuglarin iiretilmesi beklenmektedir. Dolayisiyla
yontemler arasinda zaman karmasikligi agisindan da bir karsilastirma yapilarak
Tablo 4.22°de verilmistir. Sonuglar incelendiginde MWBSA yontemi diger
yontemlere gore en hili dzellik elde etme islemi saglayan yontemdir. MWBSA
yonteminden sonra ikinci sirada EWD2 yontemi gelmektedir. Yapilan deneyde
kullanilan bilgisayar intel pentium 13 2.4 Ghz 4 GB RAM ozelliklerine sahiptir.

Tablo 4.22. Ozellik ¢ikartim yontemlerinin zaman karsilastirilmasi

Metot Zaman (saniye)

GLCM 0.08640
Wavelet 0.07000
MWBSA 0,00050

EWD2 0.00098




BOLUM 5. MEME KANSER TESHISI iCIN BCDS YAZILIMININ
GELISTiRILMESI

5.1. Matlab Ortaminda BCDS Yaziliminin Gelistirilmesi

BCDS yazilimi Matlab programlama ortamiin grafik arayiiz kelistirme o6zelligi
kullanilarak gelistirilmis bir matlab uygulamasidir. BCDS yazilimi, tez kapsaminda
kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri, MLPNN ve SVM siniflandiricilar kullanilarak
mamogram goriintiilerinde meydana gelen ve meme kanserinin erken bulgular1 yada
habercileri diye ifade edilebilen mikrokire¢lenme probleminin iki agamali olarak
tespit edilerek siiflandirma islemini yapabilmektedir. BCDS yazilimi gelistirilirken
kullanilan 4 6zellik ¢ikartim yonteminden GLCM ve dalgacik doniisiimii literatiirde
oldukga sik kullanilan 6zellik ¢ikartim yontemlerindendir. Diger iki yontemlerden bir
tanesi olan EWD2 mamogram goriintiilerine uygulanisi agisindan ve bu uyarlamada
iizerinde yapilan degisiklikler agisindan bu tez calismasina 6zgiidir. MWBSA
yontemi ise tamamen bu tez calismasinda ilk defa kullanilan literatiire katilmis bir
yontemdir. Bu yontemlerden elde edilen dogruluk degerleri yontemlerin anlatildig:
basliklar altinda detayli bir sekilde verilmistir. Yontemlerin 6zglin olusu ve BCDS

yazilimi igerisinde de kullanilmis olmalart BCDS yazilimini da 6zgiin kilmaktadir.

Gelistirilen yazilim 6zgiinliik yoniiniin haricinde olduk¢a modiiler bir yapiya sahiptir.
Burada modiilerlik kelimesini sisteme yeni bir 6zellik ¢ikarim ydntemi veya
smiflandirict  gelistirilerek eklenmesi anlamina gelmektedir. Sistem {izerinde 4
ozellik ¢ikartim yontemi kullanilarak oOncelikle sisteme verilen bir goriintiiden
mikrokireclenmeli bolge tespiti yapilabilmekte daha sonra da bu bolgelerin kotii
huylu yada iyi huylu olma durumlarina gore tespit edilerek goriintli lizerinde
otomatik olarak isaretlenebilmektedir. BCDS sistemine daha dnce egitilmis ve test
edilmis yapay sinir aglart belli bir dosya formatinda saklanarak entegre edilebilir.

Egitilmis ve kaydedilmis bu yapay sinir aglar1 sistemin grafik arayiizii kullanilarak
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segilebilir ve istenilen mamogram goriintii iizerine uygulanabilir. Herhangi bir
arastirmact tarafindan yeni bir 6zellik ¢ikartim yontemi tasarlanarak gerekli egitim
ve test islemlerini yaptiktan sonra egitilmis olan yapay sinir ag1 uygun formatta
kaydedildiginde sisteme kolay bir sekilde dahil edilebilir. Bdylelikle sistem yeni
eklenen ozellik ¢ikartim yontemleri ile zengin hale gelebilir. Bu tez ¢aligmasindan
sonra sistemin acik kaynakli olarak kullanima ve gelistirilmeye acik bir ortama
sunulmasi planlanmaktadir. Ulkemizde buna benzer bir yazilim ¢alismasi su ana
kadar Yiksek Ogretim Kurulu tez arama motorunda yapilan aramalarda

goriilmemektedir. Bu tez ¢alismasi bu yoniiyle de bir 6zgiinliik ihtiva etmektedir.

5.2. BCDS Kullanilarak Mikrokireclenme Aday Bolgelerin Tespiti

Bu asamada BCDS sistemi kullanilarak sisteme verilen bir mamogram goriintiisii
iizerinde mikrokireglenme aday bdolgelerinin nasil tespit edildigi iizerine bir deney
yapilacaktir. Bu deney esnasinda hem BCDS sistemi tanitilacak, hem de sistemin
gercek zamanli olarak kullanilabilecegi ve daha once bahsedilen kaydedilmis yapay
sinir aglarmin nasil kullamldigi gosterilecektir. Ilk olarak yapilan islem BCDS
sisteminin ¢alistirtlmasidir. Sistem calistiginda Sekil 5.7’de goriilen ana ekranla
karsilagilir. Bu ekranda yer alan bilesenler iizerinde yazilan yazilar ingilizce olarak
tasarlanmistir. Bunun iki amaci vardir. Birincisi yazilimin arayiiziiniin yurt dis
kaynakli dergi ve sempozyumlarda tanmitiminin daha kolay olmasi, ikincisi ise
yazilimin acik kaynak olarak internet ortamina yerlestirildiginde gelistiricilerin daha

kolay anlayarak sistemi daha hizli bir sekilde tanimalarinin istenmesidir.
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Sekil 5.1. BCDS sistemi ana ekran goriintiisii

Bu ekranda yapilacak ilk islem “Select Mamogram” komutu kullanilarak bir
gorlintiiniin  secilmesidir. Sekil 5.8’de bu islem icin gelen ekran goriintiisii yer
almaktadir. Bilgisayarin sabit diskinde yer alan bir mamogram goriintiisii se¢ilerek
uygulamanin ekranina gelmesi saglanir. Goriintii sabit diskten segildikten sonra Sekil
5.9’da oldugu gibi BCDS sisteminin ekranina yiiklenir. Bundan sonra yapilacak
islem “Select Region” komutu kullanilarak mamogram goriintlisii iizerinde
calisilacak alanin diger tabir ile ROI bolgesinin se¢ilmesidir. Burada gorev
uygulamayi kullanacak radyologa veya kullaniciya diigsmektedir. Goriintiiniin tamam1
secilebildigi gibi goriintii lizerindeki sadece belli bir bolge de segilebilir. Yazilimin
ilerde uzman radyologlar tarafindan kullanildigin1 diisiliniirsek, radyologlar
mikrokireclenmenin olma ihtimalinin yiiksek oldugu bir bodlgeyi segerek isleme
devam edebilirler. Program bu konuda kullaniciyr tamamen serbest birakmaktadir ve
bu konuda bir simirlama yoktur. Goriintiideki tiim bolge yada sadece belli bir bolge
secilebilir. Gorilintiiniin tamaminin  secgilmesi beraberinde bir zaman maliyetini

getirmektedir.
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Sekil 5.2. Goriintiiniin se¢ilmesi
<) quiMam18
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Sekil 5.3. Goriintiiniin BCDS sistemine yiiklenmesi (mdb209.pgm isimli MIAS goriintiisii)

Sekil 5.4’ da ana ekrana yiiklenen goriintii icerisinden bir bdlgenin se¢im islemi
yapilmasi sonucunda ekran goriintlisii yer almaktadir. Segcme komutu verildikten
sonra fare gOriintli iizerine getirildiginde se¢me islemi i¢in fare simgesi
degismektedir. Kullanici bu degisimi anlayarak se¢cme islemini tamamlar. Daha sonra
secili olan alan iizerine farenin sol tusu ile ¢ift tiklama yapilir. Bu ¢ift tiklama islemi

secilen bolgenin koordinatlari ile segilerek bir degiskene aktarilmasini saglar.
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Sekil 5.4. Goriintii izerinden ¢aligilacak ROI bolgesinin segilmesi

Buradan sonra yapilacak islem “Select Detection Method” mentisii altindan bir metot
se¢ilmesidir. Bu se¢im isleminden sonra asagi bolgede yer alan Step , Window With,
Treshold of NN, Multi Window Width ve EWD Parameter degiskenlerinin sectiginiz
yonteme gore gereken degerinin girilmesidir. Yanlis deger girislerinde sistem sizi
uyaracaktir deger girisi yapilmadiginda varsayilan degerler gecerli sayilacaktir.
Metot se¢imi ve parametre girisi tamamlandiktan sonra MCC Detection butonuna
basilir ve Sekil 5.5te oldugu gibi daha 6nceden egitilerek kaydedilen uygun bir
yapay sinir a8 secilir. Secim iglemi yapilip tamam butonuna basildiktan sonra
secilen yonteme iligkin 6zellik ¢ikarim algoritmasi ile 6zellik ¢ikarimi yapilir secilen
yapay sinir agina verilerek ROI {izerinde mikrokire¢lenme bolgeleri kare igerisine

aliip isaretlenerek belirlenir.
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Sekil 5.5. MCC tespit islemi i¢in egitilmis yapay sinir aginin se¢ilmesi

Mikrokireglenme tespit islemi tamamlandiktan sonra Sekil 5.6 de goriildiigi gibi
kiigiik kareler ile mikrokireclenme aday bolgeleri tespit edilir. Ekran da goriilen
kiiclik kare bolgeler haricindeki kesikli alan uzman radyolog tarafindan daha

onceden koordinatlar1 belirlenmis anormalligin oldugu bolgeyi ifade eder.
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Sekil 5.6. Mikrokireclenme tespit islemi tamamlandiktan sonra alinan ekran goriintiisii



BCDS ekraninda goriintliniin hemen {izerinde yer alan programcilikta “textbox”
olarak ifade edilen bilesenlerden “Total MCC” igerisinde toplamda ortaya ¢ikan
bolge sayisi, “Cendidate MCC” igerisinde ise secilen yontem tarafindan tespit edilen

mikrokireclenme bolge sayisi1 yazdirilmistir.

5.3. BCDS Kullanilarak Aday Mikrokireclenme Bolgelerin Siniflandirilmasi

Bu tez ¢alismasinda BCDS ismi verilen CAD sistem iki asamalidir. Ilk asama olan
mikrokireglenme tespit islemi ikinci asama ise aday mikrokireglenme olarak ifade
edilen ROI’ lerin kotii huylu yada iyi huylu olarak siniflandirilmasidir. BCDS
sisteminde ikinci asamanin kullanilabilmesi i¢in birinci asamanin tamamlanmasi
gerekir. Sekil 5.6’da goriilen aday mikrokireglenmeler tespit edildikten sonra BCDS
ekraninda ve Sekil 5.6°da goriilen Select Diagnosis Method meniisii altindan
siniflandirma isleminde kullanilacak yontem secilir. Goriilecegi lizere tez
calismasinda kullanilan metotlar liste olarak alt alta dizilmistir. Bunlardan istenilen
bir tanesi segildiginde ve Run butonuna basildiginda Sekil 5.7’de oldugu gibi sistem

sizden bir egitilmis yapay sinir ag1 segmenizi isteyecektir.
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Sekil 5.7. Mikrokire¢lenme aday bdlge siniflandirici yapay sinir aginin segilmesi



Se¢im islemi tamamlandiktan sonra sistem tarafindan bir Onceki adimda
koordinatlar1 belirlenmis aday mikrokire¢lenme bolgeleri ilizerine odaklanarak bu
bolgelere ait siniflandirma islemi yapilmaktadir. Kotii huylu olarak siniflandirilan

aday mikrokireglenmelerin kenar ¢izgi kalinliklar1 kalinlagtirilarak yeniden gizilir.
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Sekil 5.8. Aday mikrokireglenmelerin siniflandirilmasi

Sekil 5.8’ de goriildiigii iizere bir 6nceki asamada GLCM o6zellik ¢ikartim yontemi ve
ona iligkin egitilmis yapay sinir ag1 segilerek 5 aday mikrokire¢lenme bolgesi tespit
edilmisti. Bu asamada dalgacik dontisimii 6zellik ¢gikartim yontemi segildi ve bu
yontem kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri kullanilarak egitilmis 30 tane gizli
sinir hiiresi olan simiflandirict yapay sinir ag1 segilerek yapilan deneyde 5 aday
mikrokireclenme bolgesinin tamami kotii huylu olarak smiflandirilmistir. BCDS
sisteminin kullaniminda dikkat edilmesi gereken unsurlardan bir tanesi her iKi
asamada da ayn1 pencere boyutunun kullanilmasidir. BCDS ekraninda siniflandirma
islemi tamamlandiginda mamogram goriintiisiiniin {ist boliimiinde yer alan
bilgilendirme kutularinda toplam aday mikrokireglenme sayis1 ve kag tanesinin kotii
huylu olarak siniflandirildigr bilgisi goriilmektedir. Bu deneyde 5 adet aday
mikrokireclenme bodlgesinden 5 tanesi de kotii huylu olarak smiflandirilmastir.

BCDS arayiizii kullanilarak c¢ok farkli denemeler yapilabilir. Sistemin birinci
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asamasinda 4 farkli yontem ikinci asamasinda da 4 farkli yontem ile analiz islemi

olmak {izere toplamda 16 farkli analiz iglemi yapilabilir.

CAD sistemler ikinci okuyucu sistemler olarak tasarlanirlar ve radyoloji uzmanlarina
yardimet sistemler olarak kullanilirlar. Radyologlar yiiksek is yogunlugu nedeniyle
goriintiileri daha detayli inceleme imkani bulamamakta veya bazi slipheli durumlar
gbzden kagabilmektedir.  Gelistirilen ikinci okuyucu sistemlerde, bir goriintii
radyolog tarafindan okudunktan sonra ikinci olarak CAD sistem tarafindan okunur.
Radyolog sistemin sonucuna bakarak gozden kacan bir durumun olup olmadigina
karar verebilir. Daha sonra da mamogram goriintiisiiniin BIRADS simiflandirmasin
yaparak islemi tamamlar. BIRADS siniflandirilmasi hastanin tedavi siirecinin nasil
ilerleyecegini belirler. BIRADS smiflandirmasinda alti kategorili bir siniflandirma
yapilir. Kategori-1 ve Kategori-1l degerlendirmeleri mamografik olarak malignite
bulgular1 negatif olan durumlarda kullanilmaktadir. Aralarindaki tek fark Kategori-
II’ de spesifik iyi huylu bulgularin tanimlanmasidir. Kategori-III’ de ise biyiik
oranda iyi huylu bulgular yer almaktadir. Bu kategorideki bulgular %2 nin altinda
kotlii huylu olma olasilig1 iceren lezyonlar olmalidir. Bu gruba giren ii¢ 6zellikli
bulgu vardir. Bunlar kalsifiye olmayan yuvarlak solid kitleler, fokal asimetriler ve
gurup yapan punktat kalsifikasyonlardir. Kategori-IlI karar1 vermeden Once
diagnostik degerlendirmenin tam yapilmasi onerilmektedir. Kategori-III sinifi verilen
hastalar alt1 ay siireyle takipe alinir. Takip sirasinda biiyiiyen Kkitlelere biyopsi
yapilmalidir. Iki y1l boyunca takipte degisiklik gdstermeyen lezyonlar benign olarak
kabul edilebilir. Klinik gereklilik halinde veya hasta isterse biyopsi yapilmalidir.
Kategori-IV malign lezyonlarin karakteristik 6zelliklerini tagimayan, ancak malign
olma olasiliklar1 Kategori-III' den fazla olan lezyonlar i¢in kullanilirlar. Biyopsi
onerilen lezyonlarin biiyiik bir kismi1 bu kategoride yer almaktadir. Baz1 merkezlerde
Kategori-1V gurubunun kétii huylu olma riskinin genis araligi nedeniyle, kotii huylu
olma olma olasiliklarina gore 4A, 4B, 4C olarak alt gruplara ayrilarak
kullanilmaktadir. Kategori-V malignite olasiligi %95’ten biiyiik olan, klasik meme

CA bulgularmni tasiyan lezyonlar i¢in ayrilmistir.
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Isinsal kenarli, irregiiler, yiiksek yogunluklu Kitleler, segmental veya lineer dizilimli
mikrokalsifikasyonlar veya pleomorfik kalsifikasyonlarin eslik ettigi irregiiler 1sinsal
kenarli lezyonlar bu kategoriye giren oOrneklerdir. Kategori-VI, cerrahi eksizyon,
radyoterapi, kemoterapi veya mastektomi gibi kesin tedavi dncesi biopsi ile malign
oldugu kanitlanmis meme bulgulari i¢in eklenmistir. Ayn1 memede farkli kategoriye
giren bulgu ve lezyonlar olabilir. Boyle olgularda tiim meme icin 6zet BIRADS
kategorisi her zaman en yliksek BIRADS kategorisi olmalidir. Literatiirde gelistirilen
CAD sistemler BIRADS siniflandirmasi yerine kitle yada mikrokireglenmelerin
tespit edilerek isaretlenmesi, BIRADS siniflandirmasinin ise radyologolarin
yorumuna birakilmasi iizerine tasarlanmaktadirlar. BCDS sistemi de bu mantikla

gelistirilen bir sistemdir.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

6.1. Giris

Bu tez calismasinda son yillarda arastirmacilarin 6zellikle ilgilendigi meme
kanserinin mamogram goriintiilerinden tespit edilmesini saglayan CAD sistemler
olarak adlandirilan makine O6grenmesi temeline dayali bir sistem gelistirilmistir.
Geligtirilen sistem meme kanserinin mamogram goriintiiler igerisinde meme
kanserinin belirtileri olarak bilinen mikrokire¢lenme bolgelerinin tespitini saglayarak
mikrokireclenme tiirliniin kotii huylu yada iyi huylu olarak smiflandiriimasini
saglamaktadir. Literatiirde CAD sistem tasarimlarinda goriintii isleme ve iyilestirme
temelli yaklasimlar, olasilik temelli yaklasimlar, cok 0Olgekli ayristirma temelli
yaklagimlar ve makine oOgrenmesi temelli yaklasimlar kullanilarak caligmalar
yapilmaktadir. Gelistirilen sistem iki asamali olarak tasarlanmis bir makine
ogrenmesi uygulamasidir. Makine oOgrenmesi c¢alismalarinda Oncelikli islem
problemin tam olarak ortaya koyulmasidir. Bu tez caligmasinda mikrokireglenme
bolgelerinin tespitinin zor olusu goz ile algilanamadigi durumlarda goézden
kacirilmasi problemi dikkate alinarak bu durum {izerine 6zellestirilen bir CAD sistem
tasarim1 yapilmistir. Bu baglamda bilinen 6zellik ¢ikartim yontemleri olan GLCM,
dalgacik donilisiimii  yontemlerinin yaninda iki boyutlu EWD ydntemi ve MWBSA
yontemi gelistirilerek problemin ¢6ziimii lizerinde denemeler yapilmistir. Gelistirilen
iki yontemin de literatiirde bilinen iki yontem ile kiyaslandiginda olduk¢a basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Teorik olarak bu acidan iki farkli yOntemin
gelistirilmesi tezin 6zgilinliigli agisindan onemlidir. Buna ek olarak teorik olarak
gelistirilen bu yontemler, MIAS ve DDSM veritabanlar1 kullanilarak test edilmistir
ve literatiirdeki caligmalarla katsilastirilmalari yapilmistir. Bunlara ek olarak yapilan
calismanin gercek diinyada kullanilabilmesi i¢in sadece teorik olarak kalmamasi i¢in
BCDS ismi ve Matlab programlama ortaminda hazirlanan grafik arayiize sahip bir

yazilima doniistiiriilmiistiir. Bu yazilim ayni zamanda gelistirilme ve iizerine yeni
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yontemlerin eklenebilecegi modiiler bir alt yap1 oOzelligi tasimaktadir. BCDS
sisteminin ilk asamasi mikrokireglenme aday bolgelerinin tespitini ve goriintii
iizerinde isaretlenmesi, ikinci asamasi ise isaretlenerek belirlenen aday
mikrokireglenme bolgelerinin kotii huylu olanlarinin ilk asamadakine oranla daha

koyu renkle isaretlenmesi islemi yapilir.

6.2. Sonuclarin Karsilastirilmasi ve Yorumlanmasi

Gelistirilen iki agsamalt CAD sistem incelendiginde GLCM yontemi, dalgacik
doniisimii  yontemi, iki boyutlu EWD yontemi ve MWBSA yontemlerinin
kullanildig1 goriilmektedir. Bu yontemlerden GLCM ve dalgacik doniisiimii bilinen
yontemler oldugu icin tez kapsaminda gelistirilen diger iki yontemin basarim
sonuglari bu yontemlerle kiyaslanmigtir. Tablo 6.1’de  mikrokireglenme tespiti
acisindan yontemlerin kiyaslanmasini goriilmektedir. Tablo 6.1 incelendiginde MIAS
veri tabanm1 kullanilarak yapilan deneyde mikrokireclenme tespiti agisindan en iyi
sonu¢ MWBSA yontemi kullanilarak elde edilmistir. Burada en iyi sonug¢ kavrami en
yiiksek hasssasiyet ve en diisiik yanlis pozitif degerlerinin elde edildigi diger bir
deyisle AUC degerinin en yiiksek oldugu durum anlamina gelmektedir. Siniflandirma
neticesinde beklenen hassasiyet degerinin 1,00 olmast ve yanlis pozitif oranini ise
0,00 olmasidir. Bu agidan bakildiginda MWBSA yontemi kullanildiginda 1,00
hassasiyet degeri ve 0,41 yanlis pozitif oranina sahiptir. Tablo 6.1.” de goriilecegi
izere MWBSA yontemi ile ayni hassasiyet degerini EWD2 yontemi de vermistir.
Buna karsin diger iki yontem olan dalgacik doniisiimii yontemi ve GLCM
yontemlerinin hassasiyet degerleri daha diisiiktiir. Yanlis pozitif orani agisindan
karsilastirildiginda ise MWBSA yontemi 0,17 degeri ile en diisiik yanlis pozitif
degerine sahiptir. Burada ikinci en uygun deger ise 0,31 degeri ile dalgacik
doniisimii yontemine aittir. Tablo 6.1.’de mikrokireglenme tespiti i¢in elde edilen

degerler goriilmiistiir ve karsilastirilmigtir.
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Tablo 6.1. Ozellik ¢ikartim yéntemlerinin MLPNN simiflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme tespitine

iliskin ROC analiz sonuglar1 ve karsilastirilmasi

] Ozellik Cikartim ] N
Kullanilan Veritabani Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani
Yontemleri
GLCM 0,81 0,41
MIAS veritabani Dalgacik Doniistimii 0,84 0,31
EWD2 1,00 0,41
MWBSA 1,00 0,17

Egitim kiimesi: 82

Test kiimesi :37  Toplam Veri Kiimesi :119

Hassasiyet degerleri agisindan dort yontem de 1.00 degerine sahiptir. Yanlis pozitif

orani a¢isindan en uygun degerler GLCM ve EWD2 yontemlerine aittir. Sekil 6.1°de

yontemlerin MLPNN siniflandirict  kullanilarak elde edilen degerler agisindan

karsilastirilmasi grafiksel olarak verilmistir.

1,2

1L

GLCM

Dalgacik
Dontstimii

EWD2

MWBSA

m Hassasiyet

Yanlis Pozitif Oran1

Sekil 6.1.0zellik ¢ikarim yontemlerinin MLPNN siiflandiric1 kullanilarak karsilastiriimast

Tablo 6.2°de SVM siniflandirict kullanilarak yapilan aday mikrokire¢lenme tespit

isleminde 6zellik ¢ikarim yontemlerinin hassasiyet ve yanlis pozitif orani agisindan

basarimlar1 goriilmektedir. En yiiksek hassasiyet degerleri GLCM ve EWD2

yontemleri kullanilarak elde edilirken en diisiik yanlis pozitif oran1 degerleri

Dalgacik doniisiimii ve MWBSA yontemleri kullanilarak elde edilmistir.
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Tablo 6.2. Ozellik ¢ikartim yontemlerinin SVM siniflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme tespitine iliskin
ROC analiz sonuglar1 ve karsilagtirilmasi

Ozellik Cikartim ] N
Kullanilan Veritabani Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani
Yontemleri
GLCM 1,00 0,58
MIAS veritabant Dalgacik Doniistimii 0,74 0,27
EWD2 1,00 0,59
MWBSA 0,88 0,17
Egitim kiimesi: 82  Test kiimesi :37  Toplam Veri Kiimesi :119

SVM smiflandirict kullanilarak yapilan aday mikrokireclenme tespiti asamasinda
yontemlerin hassasiyet ve yanlis pozitif degeri acisindan karsilastirilmas: grafiksel

olarak Sekil 6.2’de goriilmektedir.

1,2

0,8 -

0,6 - m Hassasiyet

Yanlis Pozitif Oran1
0,4 -

GLCM Dalgacik EWD2 MWBSA
Dontisimiui

Sekil 6.2.SVM smiflandirici ile aday mikrokireglenme tespiti asamasinda yontemlerin karsilastirilmasi

Tablo 6.3’de ise ozellik c¢ikartim yontemleri aday mikrokireglenme bdlgelerinin
siniflandirilmast agisindan karsilastirilmast  goriilmektedir. Tim yontemlerde
hassasiyet degeri acgisindan 1,00 degeri elde edilirken, yanlis pozitif orani agisindan

en diisiik deger GLCM ve EWD?2 yontemleri kullanildiginda elde edilmistir.
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Tablo 6.3. Ozellik ¢ikartim yontemlerinin MLPNN smiflandirici kullanilarak  aday mikrokireclenme
smiflandirma iglemine iligkin ROC analiz sonuglari ve karsilastirilmasi

] Ozellik Cikartim ] N
Kullanilan Veritabani Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani
Yontemleri
GLCM 1,00 0,00
MIAS veritabani Dalgacik Doniistimii 1,00 0,33
EWD2 1,00 0,00
MWBSA 1,00 0,25
Egitim kiimesi: 53  Test kiimesi :43  Toplam Veri Kiimesi :96

MLPNN  smiflandirict  kullanilarak ~ 6zellik  ¢ikarim  yontemlerinin  aday
mikrokireclenmelerin siniflandirilmasi asamasinda elde edilen hassasiyet ve yanlis
pozitif degerlerinin verildigi grafik Sekil 6.4’de verilmistir. Grafige bakildiginda en
1y 6zellik ¢ikarim yontemi bu asamada GLCM olarak gbéze ¢arpmaktadir.

1,2

1 i
0,8 -
0,6 - m Hassasiyet
Yanlis Pozitif Orant
0,4
0,2 |
0 i

GLCM Dalgacik EWD2 MWBSA
Dontistimii

Sekil 6.3. Ozellik ¢ikarim yéntemlerinin MLPNN simiflandirict kullamilarak aday mikrokireglenme bdlgelerinin
siniflandirilmasina iligkin karsilagtiriimasi

SVM smniflandirict  kullanilarak aday mikrokireglenmelerin = sininflandirilmast
neticesinde elde edilen ROC analizi sonuglart Tablo 6.4’de goriilmektedir. En iyi
hassasiyet degeri 1,00 olacak sekilde GLCM, Dalgacik doéniisimii ve MWBSA
yontemleri kullanilarak elde edilirken, en diisiik yanlis pozitif degeri 0,33 degeri ile

GLCM ve Dalgacik doniisiimii yontemleri kullanildiginda elde edilmistir.
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Tablo 6.4. Ozellik ¢gikartim ydntemlerinin SVM smiflandiric1 kullanilarak aday mikrokireclenme siniflandirma
islemine iliskin ROC analiz sonuglar1 ve karsilastiriimasi

] Ozellik Cikartim ] N
Kullanilan Veritabani Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani
Yontemleri
GLCM 1,00 0,33
MIAS veritabani Dalgacik Doniistimii 1,00 0,33
EWD2 0,88 0,41
MWBSA 1,00 0,67
Egitim kiimesi: 82  Test kiimesi :37  Toplam Veri Kiimesi :119

Sekil 6.4’de SVM smiflandirici  kullanilarak  aday  mikrokireclenmelerin
siniflandirilmasi islemi neticesinde elde edilen ROC analiz sonuglar1 grafiksel olarak
verilmigtir. Grafige bakildiginda GLCM ve Dalgacik doniisiimii yontemlerinin bu
SVM smiflandirict  kullanildiginda aday mikrokireclenmelerin siniflandirilmasi

asamasinda daha verimli ¢alistiklar1 sdylenebilir.

1,2

1 i
0,8
06 - ~ mHassasiyet
Yanlis Pozitif Oran1
0,4 —
0,2 |
0 i

GLCM Dalgacik EWD2 MWBSA
Dontisiimiui

Sekil 6.4. Ozellik ¢ikarim ydntemlerinin SVM smniflandirict kullanilarak aday mikrokireglenme bélgelerinin
siniflandirilmasina iliskin karsilastirilmasi

ROC analizi agisindan simiflandirict sistemler hassasiyet degeri ve yanlig pozitif
oran1 gibi iki degere gore karsilastirildigi gibi ROC egrisi altinda kalan alan olarak
ifade edilen AUC agisindan da karsilastirilirlar.
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Tablo 6.5°te mikrokireclenme tespit yontemleri AUC degerleri agisindan
karsilastirilmaktadir. 0.91 AUC degeri ile MWBSA yontemi mikrokire¢lenme aday
bolge tespiti agisindan en yiiksek degere sahip yontemdir. Sirasiyla takip eden
yontemler EWD2, Dalgacik Doniisiimii ve GLCM yontemleridir.

Tablo 6.5 ile baglantili olarak tez kapsaminda kullanilan mikrokireglenme tespit
yontemlerine ait ROC egrileri Sekil 6.5° de goriilmektedir. Her bir yontem farkl

sembol ile isaretlenmis ve sekil iizerinde yer alan agiklama béliimiinde gosterilmistir.

Tablo 6.5. Mikrokireglenme tespit yontemlerinin AUC degerine goére karsilastirma tablosu

Ozellik Cikartim .
Kullanilan Veritabani Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani AUC
Yontemi
GLCM 0,81 0,41 0.70
MIAS veritabani Dalgacik Déniistimii 0,84 0,31 0.77
EWD2 1,00 0,41 0.80
MWBSA 1,00 0,17 0.91

Egitim Kiimesi: 82  Test Kiimesi :37 Toplam Veri Kiimesi :119

Bir siiflandirict igin ROC egrisinin altinda kalan alanin 1.00 degerine esit olmasi
beklenen ve istenen durumdur. Sekil 6.5’ de bu duruma en yakin yontemin MWBSA

yontemine ait olan egri ile elde edildigi goriilmektedir.

ROC Egrisi
1 T T T W T T T T
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2 : :
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= o5t i
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a
[ :
S04 : .
= :
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02+ =
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1 i i i i 1 i i i
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Sekil 6.5.Mikrokireglenme tespit yontemlerine iligkin ROC egrisi
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Aday mikrokireclenme siniflandirma asamasinda tez kapsaminda kullanilan dort adet
yonteme iliskin AUC degerleri Tablo 6.6° de goriilmektedir. Elde edilen degerler
incelendiginde GLCM ve EWD2 yonteminin en iyi sonucu verdigi goriilmektedir
(AUC =1.00). Bu iki yontemi sirasiyla 0.88 degeri ile MWBSA, 0.84 degeri ile
dalgacik doniisiimii yontemi izlemektedir. Bu yontemlere iliskin ROC egrileri Sekil
6.6’ de goriilmektedir. Goriildigi iizere GLCM ve EWD2 yontemine ait egriler
hassasiyet ve yanlis pozitif orani agisindan ayni degerlere sahip olduklari igin iist
iiste binmistir. Diger iki yontemden MWBSA yontemine iligkin ROC egrisi dalgacik

doniistimii yontemine iligkin ROC egrisinden daha uygun durumdadir.

Tablo 6.6. Tez kapsaminda kullanilan dort adet yontem kullanilarak siniflandirma iglemi igin elde edilen AUC

degerleri

Kullanilan Ozellik Cikartim ]
Hassasiyet Yanlis Pozitif Orani AUC

Veritabani Yontemleri
GLCM 1.00 0.00 1.00
MIAS veritabani Dalgacik Doniigiimii 1.00 0.33 0.84
EWD2 1.00 0.00 1.00
MWBSA 1.00 0.25 0.88
Egitim Kiimesi: 53 Test Kiimesi :43 ~ Toplam Veri Kiimesi :96

Aday mikrokire¢lenme bolgelerinin siniflandirilmasi i¢in yapilan deneysel ¢alismada
toplamda 96 adet mamogram goriintiisii kullanilmigtir. Kullanilan mamogram
goriintiileri DDSM ve MIAS veritabanlarindan secilen goriintiilerdir. Iki veri
tabaninin ayni calismada ayni algoritma tarafindan kullanilmis olmasi algoritmanin
esnek bir sekilde uyarlandigimi gostermektedir. Burada ilk olarak referans alinan
veritabani MIAS veritabanidir ve algoritma ilk olarak MIAS veri tabanina gore
yazilmistir. Ancak smiflandirma asamasinda kétii huylu mikrokireglenmeli 6rnegin
az olusu sebebiyle MIAS veritabanindaki verilere ek olarak DDSM veritabanindaki

veriler de kullanilmistir.

Bu sebeple DDSM veritabanindan alinan goriintiiler MIAS veritabaninin
ozelliklerine gore yeniden islenmistir. Bu sayede sistem artik DDSM veritabanindan
alman goriintiiler ile de calisir hale gelmistir. Bunun sonucunda su neticeye
varilmistir. Igerisindeki mikrokireclenme anormalligi koordinat olarak ve yaricap

olarak uzman bir radyolog yada radyologlar tarafindan belirlenen veri tabanlar1 bu
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tez kapsaminda iki asamali olarak tasarlanan CAD sistemine uyarlanabilir ve

devaminda BCDS yaziliminda ¢aligtirilabilir.

ROC Egrisi

;| —B—EwD2

+*  GLCM
—€— Dalgacik Dénigimi
—&— MWBSA o

True Positive Rate

i i i i i i
1] 0.1 0.2 03 0.4 05 06 07 0.8 08 1
False Positive Rate

Sekil 6.6. Aday mikrokireglenme bolgelerinin siniflandirilmasinda kullanilan yontemlere iliskin ROC egrisi

EWD?2 ile MWBSA yontemleri kullanilarak elde edilen degerler MIAS veri tabanini
ve DDSM veritabanin1 kullanan diger caligmalarla hassasiyet degeri agisindan
karsilastirildiginda sirasiyla 0.90, 0.94, 0.93, 0.96 hassasiyet degerlerini elde eden
Jiang [24], Peng [25], Gurcan [27], Elangeeran [31] calismalarindan daha yiiksek

hassasiyet degeri elde edilmistir.

6.3. Oneriler Ve Gelecekte Yapilmasi Diisiiniilen Calismalar

Meme kanserinin diinyada ve iilkemizde kanser tiirleri agisindan 6énemli bir problem
olarak karsimiza ¢iktig1 goriilmektedir. Bu tez calismasi kapsaminda meme kanseri
ve bilgisayar destekli sistemler ile tespiti konusunda bir yaklasimda bulunulmustur.
Calisma yapilirken literatiirde yapilan bir ¢ok calisma incelenerek diinyada bu
konuya verilen énemin bir kez daha farkina varilmistir. Ulkemizde bu alanda doktora
caligmasi seviyelerinde ¢ok az sayida ¢alisma yapilmistir. Ekim 2014 tarihi itibariyle
Yiiksek Ogretim Kurumu tez arama sayfasindan elde edilen arama sonucunda gore
CAD sistemler agisindan yapilan doktora tezi adeti 2 tanedir. Bu alanda yapilacak

caligmalarin sayisinin daha da artmasi bilimsel ¢alismalarin daha da yayginlagmasi
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farkli kanser tiirleri i¢in farkli CAD sistemlerin tasarlanmasini da beraberinde
getirecektir. CAD sistemler diinyada yazilim ekonomisi agisindan da onemli yer
tutmaktadir. Ulke ekonomisine faydali olacak Katma degeri yiiksek iiriinler
gelistirilmesi agisindan CAD sistem tasarimi, gelistirilmesi ve pazarlanmasi ¢ok
onemlidir. Tez tamamlandiktan sonra TUBITAK destekli proje basliklar1 incelenerek
yerli bir CAD sistemin tasarlanmasi {izerine yeni ¢alismalar yapilmasi

planlanmaktadir.

CAD sistem tasarimi yaninda merkezi bir dijital meme kanseri organizasyonunun
kurulmas1 burada yer alan goriintiilerin uzman radyologlar tarafindan belirlenen
standartlara gore islenerek eklenmesi dolayisiyla yerli bir mamogram veritabaninin
olusturulmas: diisiiniilmektedir. Bu sayede gerek iilke igerisinden gerekse de lilke
disindan akademik atif alinabilmesi saglanabilecektir. Elde edilecek atiflardan ziyade
bu merkezi organizasyon sayesinde iilke genelinde egilimler Olgiilerek gelecege
yonelik tahminlemelerde bulunulmasi, hastaligin yaygin etkisinin ne oldugu ve ne
olacagi ile ilgili bilgilendirmelerin yapilmasi saglanacaktir. ABD’ de buna benzer bir
yap1 suanda caligmakta ve iilke genelinde farkli kanser tiirleri ile ilgili her tiirli analiz

tahmin ve degerlendirmeler bu organizasyon tarafindan yapilmaktadir.

Gelistirilen BCDS yaziliminin MATLAB ortamindan ¢ikarilarak acik kaynak kodlu
bir sistem {izerinde yeniden yazilarak hastanelerin dijital veritabanlar1 ile ve
kurulacak merkezi veritaban1 ile kolay ve hizli haberlesebilecek bir yapiya

diinistiirilmesi distinilmektedir.

Bunun beraberinde tez kapsaminda gelistirilen 6zellik ¢ikartim yontemleri farkli
kanser tiirleri i¢in uygulanabilirligi incelenecektir. Bu tez calismasinda oldugu gibi
eger var ise farkli kanser tiirler igin literatiirde kullanilan veritabanlar1 incelenerek
alaninda uzman radyologlar ile yapilan ikili yada ¢oklu caligmalar ile CAD
sistemlerin farkli kanser tiirleri icin de gelistirilebileceginin ortaya koyulmasina
calisilacaktir. Bu sayede akademik ilerleme saglanabilecegi gibi farkli ozellik

cikartim metotlarinin da ortaya koyulmasi saglanabilecektir.
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BCDS yazilimi bu tez kapsaminda suanki haliyle hem aday mikrokireclenme tespiti
yapabilmekte hem de bu adaylarnn koti huylu yada iyi huylu olarak
simiflandirabilmektedir. Iki asamali bir sistem oldugu i¢in ve her asamasinda dort
adet yontem kullanilabildigi i¢in toplamda 16 farkli sekilde analiz yapma yetenegine
sahiptir. Bu 16 farkli varyasyon suanki BCDS’ nin suanki versiyonunda el ile
yapilabilmektedir. Bu durum ilerleyen versiyonlarda tez calismasi tamamlandiktan
sonra otomatize bir sekle ¢evrilebildigi gibi tiim yontemlerin ayni1 anda ¢alistirilmasi
bir yavaslama riskini dogurabilecegi de gbéz Oniine alinirsa opsiyonel olarak
secimlere bagli olarak ¢alistirabilir. BCDS gorsel ve isleyis agisindan farkli 6zellikler
kazandirilarak arastirmacilarin kullanimina sunulabilir. BCDS sistemi paketlenmis
ve disartya kapali bir yazilim degildir. BCDS sistemi arastirmacilara bir alt yapi
sunacak sekilde tasarlanmigtir. Farkli 6zellik ¢ikartim yontemleri gelistirilerek
iizerine entegre edilebilir. ilerde diisiiniilen CAD sistemlerin de bu 6zellikte olmalart
diisiiniilmektedir. Gerekli dogruluk testlerini ve zaman karmasiklig: testlerini gegen

yontemlerin sisteme entegre edilmesi diisliniilmektedir.

Son olarak CAD sistemlerin ilerleyen yillarda hayatimiza daha ¢ok girecegi ve
hayatlar kurtaracaginin diisiiniilmesi yadsinamaz bir gec¢ek olarak karsimizda

durmaktadir.
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