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OZET

Anahtar kelimeler: Meme kanseri, lezyon tespiti, segmentasyon, ozellik ¢ikarma,
ozellik segme, lezyon siniflandirma.

Tezin amaci, meme kanserinin teshisinde yaygin olarak tercih edilen manyetik
rezonans goriintiileme sistemi tizerinden alinan goriintiileri kullanarak yazilim tabanl
bir meme lezyon tespit ve smiflandirma sistemi gelistirmektir. Gelistirilen sistem
uzmanlar i¢in yazilim tabanli bir karar destek sistemi olarak diisiiniilebilir. Belirtilen
amaca ulagmak i¢in sistemde bes temel adim gerceklestirilmistir. Bu adimlardan her
biri ¢esitli isaret isleme ve goriintii isleme yontemleri igermektedir.

Sunulan tezde gerceklestirilen bes temel adim sirasiyla veri tabani olusturulmasi,
meme lezyonlarinin tespit edilmesi, lezyon ozelliklerinin c¢ikarilmasi, en etkili
ozelliklerin belirlenmesi ve karar adimlaridir. Veri tabani olusturulmasi adiminda
uzman esliginde MRG cihaz1 ile yapilan c¢ekimlerden en uygun goriintiiler
secilmistir. Ayrica, goriintiide olusabilecek bozunumlar1 gidermek i¢in filtre tabanh
bir 6n isleme adimi uygulanmistir. Daha sonra, meme lezyonlariin tespit edilmesi
amaciyla iki asamali bir segmentasyon siireci uygulanmustir. Ilk asama lezyon
icerebilecek meme bolgesinin tespit edilmesi, ikinci agama meme bdlgesinden
lezyonun bulundugu bdlgenin elde edilmesidir. Meme bolgesi tespitinde sirasiyla
yerel adaptif esikleme, bagl bilesen analizi, yatay izdiisiim ve maskeleme teknikleri
kullanilmistir. Lezyon tespiti icin tekil ve hibrit segmentasyon algoritmalari
goriintlilere uygulanmistir. Tezde, Segmentasyon siirecinin basarimini analiz etmek
amaciyla 25 farkli metrik kullanilmistir. Lezyonlara ait o6zelliklerin ¢ikarilmasi
adiminda ise histogram, sekil ve doku 6zellikleri hesaplanmistir. Toplamda her bir
lezyon i¢in 92 6zellik belirlenmis ve 6zellik secme adiminda etkisi az olan 6zellikler
Fisher skoru yontemi ile ozellik vektdriinden atilmigtir. Tezin son adimi karar
asamasi olan smiflandirma adimidir. Bu adimda K-en yakin komsuluk, destek vektor
makineleri, rastgele orman, naif Bayes teknikleri kullanilmistir.

Elde edilen sonuglara gore gergeklestirilen yazilim tabanli sistem meme

lezyonlarmin tespitinde %91+0,06, iyt huylu koéti huylu lezyon ayriminda
%90,36+0,069 dogruluk saglamistir.
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DEVELOPING SOFTWARE FOR LESION DETECTION, FALSE
POSITIVE AND FALSE NEGATIVE EVIDENCE’ REDUCTION IN
BREAST MAGNETIC RESONANCE IMAGING

SUMMARY

Keywords: Breast cancer, lesion detection, segmentation, feature extraction, feature
selection, lesion classification.

The aim of the thesis is to develop a software-based breast lesion detection and
classification system by using images taken from MRI system that is a commonly
preferred system for breast cancer diagnosis. The developed system can be referred
as to a software-based decision-support system for the specialists. Five main steps
are performed to reach the given target, each of these steps includes several signal
processing and image processing methods.

Five steps performed in the presented thesis are database construction, breast lesion
detection, lesion feature extraction, selection of the most effective features and
decision steps, respectively. In database construction step, the most appropriate
images taken from the MRI device are selected together with the specialist. In
addition, a filtering-based preprocessing step is applied to the images to eliminate the
possible artifacts. Then, a two-stage segmentation process is applied for breast lesion
detection. The first stage is to detect breast region that may include lesion, and the
second step is to obtain the lesion region from the breast region. Local adaptive
thresholding connected component analysis, integral of horizontal projection and
masking techniques are used for breast region detection. Individual and hybrid
segmentation algorithms are applied to the images for lesion detection. In the thesis,
25 different metrics were used to analyze the success of segmentation process. In
lesion feature extraction step, histogram, shape and texture features are calculated.
Totally 92 features are determined for each lesion and the least effective features are
discharged from the feature vector by using Fisher score method. The last step of the
thesis is classification/decision step. In this step, K-nearest neighbor, support vector
machines, random forest, naive Bayes techniques are utilized.

According to the achieved results, the developed software-based system provides

91£0,06% accuracy for lesion detection, 90,36+0,069% accuracy for separation of
benign and malignant lesions.
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BOLUM 1. GIRiS

1.1. Meme Kanseri

Bu bolimde meme kanserinin gorilme sikligi, meme kanseri tiirleri, meme
kanserinin ortaya ¢ikmasinda etkili olan risk faktorleri ve meme kanseri teshisinde
kullanilan modaliteler hakkinda genel bilgi verilmistir. Bu sayede tezin daha rahat

anlasilmasi icin gereken alt yapinin olusturulmasi saglanmaktadir.

Meme kanseri, tiim diinyada oldugu gibi ve Tiirkiye’de de kadinlar arasinda en sik
goriillen ve 6liim orani en yiiksek olan kanser tiiriidiir. Diinya Saghk Orgiitii'ne
(World Health Organisation, WHO) bagli Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi’nin
(International Agency on Cancer for Research, IACR) 2020 yil1 verilerine gore tim
diinyada 19,3 milyon yeni vaka ve 10,0 milyon mortalite oldugu bildirilmistir. 2020
yilinda yeni tan1 konulan meme kanseri hasta sayis1 2,3 milyon iken, mortalitenin ise
685 bin oldugu bildirilmistir. 2020 sonu itibariyle, son 5 yil i¢inde meme kanseri
teshisi konulan kadin sayis1 7,8 milyondur. 2020 yilinda Tiirkiye niifusu 84.339.067
iken, yillik yeni kanser vaka sayisinin 233.834, kansere bagli mortalite sayisinin

126.335 tespit edilmistir.

Sekil 1.1.’de 2020 yilinda Tirkiye’de goriilen kanser vaka sayilar1 ve oranlar1 yer
almaktadir. Ulkemizde en yaygin goriilen kanser tiirleri sirasiyla; akciger, meme,
kolorektal (kalin bagirsak), prostat ve triod kanserleridir. Sekilden de goriildiigii gibi,
akciger kanserinden sonra en sik goriilen kanser tiirii 24.175 kisi ile meme kanseridir

ve meme kanseri tiim kanser tiirleri arasinda %10,3’liik bir orana sahiptir.



Akciger
41264 (17.6%)

Meme

24175 (10.3%)

4 Kolorektal
‘ 21191 (9.1%)

Diger kanserler

114 078 (48.8%)

Prostat
19 444 (8.3%)

Tiroid
13682 (5.9%)

Toplam: 233 834

Sekil 1.1. 2020 yilinda Tiirkiye’de goriilen kanser vakalarin sayilar1 ve oranlart

Akciger
34 207 (25.8%)
Diger kanserler
48 513 (36.5%)
Mide Prostat
8 187 (6.2%) 19 444 (14.6%)
Mesane Kolorektum
10476 (7.9%) 11989 (9%)

Toplam: 132 816

Sekil 1.2. 2020 yilinda Tiirkiye’de erkeklerde goriilen kanser vakalarin sayilari ve oranlari

Ulkemizde goriilen kanser tiirlerini cinsiyete bagli olarak da incelemek miimkiindiir.
Sekil 1.2.’de 2020 yilinda Tiirkiye’de erkeklerde goriilen kanser vaka sayilar1 ve
oranlar1 yer almaktadir. Erkeklerde toplam 132.816 kanser vakasi goriilmekte ve
vakalarin  %25,8’n1 34.207 kisi ile akciger kanseri olusturmaktadir. Akciger
kanserinden sonra en yiiksek vaka sayilar1 sirasiyla prostat, kolorektal, mesane ve

mide kanserinde goriilmektedir.



Meme

24 175 (23.9%)

Diger kanserler
43 632 (43.2%)
Tiroid
11 034 (10.9%)
Kolorektal
9202 (9.1%)

Rahim Akciger
5918 (5.9%) 7 057 (7%)

Toplam: 101 018

Sekil 1.3. 2020 yilinda Tiirkiye’de kadinlarda goriilen kanser vakalarin sayilar1 ve oranlart

Sekil 1.3.’te 2020 yilinda Tiirkiye’de kadinlarda goriilen kanser vaka sayilar1 ve
oranlar1 yer almaktadir. Kadinlarda toplam 101.018 kanser vakasi tespit edilmekte ve
meme kanseri vakalarimin %23,9’nu 24.175 kisi ile meme Kkanseri vaklari
olusturmaktadir. Meme kanserinden sonra en yiiksek vaka sayilar sirastyla tiroid,

kolorektal, akciger ve rahim kanserlerinde goriilmektedir [1,2].

Meme kanseri ilerleme hizini incelemek amaciyla 1994’te yapilan bir ¢alismada
meme kanseri sikligi 24/100.000 olarak belirlenmis ve gegen 25 yillik siirede
Tirkiye’de meme kanseri sikligi yaklasik 2,5 kat artis gostermistir. Bu artisin
nedenleri arasinda obezite, hareketsizlik, dogurmama, ge¢ dogum (>35 yas), yasam
tarzinin degismesi, niifusun artmasi ve yaslanmasi, diizensiz olarak yapilan tarama ve
goriintiileme islemleri siralanabilir. Tiirkiye’de meme kanserindeki bu artis icin
korunma, tarama ve erken tamn ile ilgili ciddi bir calisma yapilmasi gerektigi ortaya

koyulmustur [3].

Meme kanseri, meme hiicrelerinin kontrolsiizce biiyiimesi olarak tanimlanabilir.
Meme kanserinin bir¢ok farkli tiirii bulunmaktadir. Meme kanserinin tiirii, memede
hangi hiicrenin kansere doniistiigiine bagl olarak belirlenmektedir. Meme kanseri,
memenin farkli boliimlerinde baslayabilir. Sekil 1.4.°te meme yapisinin genel

goriiniimii verilmistir. Bir meme; lobiiller, siit kanallar1 ve bag dokusu olmak tizere



lic ana bolimden olusmaktadir. Lobiiller siit iireten bezlerdir. Siit kanallari, siitii
meme ucuna tastyan tiiplerdir. Bag dokusu ise, lifli ve yagli dokular1 ¢evreler ve bir
arada tutar. Cogu meme kanseri siit kanallarinda veya lobiillerde baslar. Meme
kanseri, kan damarlar1 ve lenf damarlar1 yoluyla memenin disina yayilabilir. Meme
kanseri viicudun diger bolgelerine yayildiginda bu durum metastaz olarak ifade

edilmektedir.
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Sekil 1.4. Meme yapis1 goriiniimii [3]

Meme kanseri, invazif ve non-invazif olarak iki temel grupta incelenmektedir.
Invazif meme kanserleri, ilk olustugu bdlgede kalmayarak yayilim gosteren meme
kanserleri iken, non-invazif meme Kanserleri ise ilk olustugu bolgede kalan ve
yayllim gostermeyen meme kanserleridir. Sekil 1.5. (a)’da normal hiicre, (b)’de

invazif ve (c)’de non-invazif hiicre goriintiileri yer almaktadir.



Sekil 1.5. (a)Normal hiicre, (b) Invazif hiicre, (c) Non-invazif hiicre goriintiisii [4]

Invazif meme kanseri tiirleri; Invazif Duktal Karsinom (Invasive Ductal Carcinoma,

IDC) ve daha az yaygin olan alt tiirleri, Invazif Lobiiler Karsinom (Invasive Lobular

Carcinoma, ILC), inflamatuar (iltthapli) meme kanseri, erkek meme kanseri, Paget

hastaligi, memenin filloides ya da sistosarkom filloides tiimorleri, tekrarlayan

ve/veya metastatik meme kanseri iken, non-invaziv meme kanseri tiirleri; Duktal

Karsinom In Situ (Ductal Carcinoma in Situ, DCIS) ve Lobiiler Karsinom In Situ

(Lobuler Carcinoma in situ, LCIS) olarak verilmektedir. invazif ve non-invazif

meme kanseri tiirlerini kisaca su sekilde aciklayabiliriz:

1. Invazif meme kanseri tiirleri

a.

Invazif duktal karsinom: Infiltratif duktal karsinom olarak da
adlandirilan IDC en sik goriilen meme kanseri tiirtidiir. Tim meme
kanserlerinin  yaklasitk  %80'ini  invazif duktal karsinomlar
olusturmaktadir. Invazif kelimesi kanserin ¢evredeki meme dokularini
“istila ettigi” veya meme dokularina yayildigir anlamina gelir. Duktal
kelimesi kanserin siitil, siit lireten lobiillerden meme ucuna tagiyan sit
kanallarinda olugsmaya basladigini ifade eder. Karsinom kelimesi ise,
ciltte veya meme dokusu gibi i¢ organlar1 6rten diger dokularda ortaya
cikan herhangi bir kanseri ifade eder. Hepsi birlikte, “invazif duktal
karsinom”, siit kanalinin duvarlarini yararak meme dokularini istila
etmeye baglayan kanseri ifade etmektedir. IDC zamanla, lenf

diigtimlerine ve viicudun diger bolgelerine yayilabilmektedir.



Amerikan Kanser Dernegi’ne (American Cancer Society, ACS) gore,
Amerika Birlesik Devletleri'nde her yil 180.000'den fazla kadin
invazif meme kanseri oldugunu 6grenmekte ve ¢oguna IDC teshisi
konmaktadir. IDC her yastaki kadinlar1 etkilese de ileri yaslarindaki
kadinlarda daha yaygin olarak goriilmektedir. ACS’ye gore, invasif
meme kanseri teshisi konulan kadinlarin yaklasik {igte ikisi 55 yas ve
tizerindedir. IDC nadiren erkekleri de etkilemektedir.

Invazif lobiiler karsinom: Infiltratif lobiiler karsinom olarak da
adlandirilan ILC, IDC’den sonra en yaygin olarak goriilen ikinci
meme kanseri tiiriidiir. Tiim invazif meme kanserlerinin yaklasik
%10'unu invazif lobiiler karsinomlar olusturmaktadir. Invazif kelimesi
kanserin g¢evredeki meme dokularini “istila etti§i” veya yayildigi
anlamina gelmektedir. Lobiiler kelimesi kanserin siitii meme ucuna
tagiyan kanallara bosaltan siit lireten lobiillerde basladigi anlamina
gelmektedir. Karsinom kelimesi ise kanserin, ciltte veya meme
dokusu gibi i¢ organlar1 orten diger dokularda baslayan bir kanser
oldugunu ifade etmektedir. Hepsi birlikte, “invazif lobiiler karsinom”,
lobiil duvarmi kiran ve memenin dokularina yayilmaya baslayan
kanseri ifade etmektedir. ILC, zamanla lenf diigiimlerine ve viicudun

diger bolgelerine yayilabilmektedir.

ILC, her yastan kadmi etkilese de ileri yaslardaki kadinlarda daha sik olarak

gorilmektedir. ILC, 50’11 yillarin ortast ve sonlariin aksine, 60’11 yaslarin basinda

yani IDC’den daha geg¢ ortaya ¢ikma egilimi gostermektedir [4].

C.

Invazif duktal karsinomanimn daha az yaygm olan alt tiirleri: Invazif
karsinomanin alt tipi olan bazi1 6zel meme kanseri tiirleri vardir.
IDC’den daha az yaygin olarak bulunmakta ve her biri tipik olarak
tim meme kanserlerinin %5’inden azimi olusturmaktadir. Bunlar
genellikle mikroskop altinda goriintiilendiklerinde tespit edilen
ozelliklerine gore adlandirilmaktadir. Bu tiir kanserlerden 1yi

prognoza sahip olanlar; adenoid kistik (veya adenokistik) karsinom,



diisiik dereceli adenoskuamoz karsinom (bu bir tiir metaplastik
karsinomdur), mediiller karsinom, miisinéz (veya kolloid) karsinom,
papiller karsinom, tiibiiler karsinom iken, daha kotii prognoza sahip
olanlar ise; metaplastik karsinom (diisilk dereceli adenoskuamoz
karsinom disinda igsi hiicreli ve skuaméz dahil ¢ogu tip),
mikropapiller karsinom ve karisik karsinomdur (hem invazif duktal
hem de lobiiler 6zelliklere sahiptir) [5].

d. Inflamatuar meme kanseri: Inflamatuar meme kanseri (Inflammatory
Breast Cancer, IBC), nadir goriilen ve sigrama gosteren bir meme
kanseri tiiriidiir. ACS’e gore, Amerika Birlesik Devletleri’ndeki tim
meme kanseri vakalarinin yaklasik %1°1 inflamatuar (iltihapli) meme
kanserleridir. IBC genellikle memenin belirli bir yerinin yumru
seklinde kizarmasi ve sismesi ile baslamaktadir. IBC, giinler ve hatta
saatler i¢inde kotiilesen semptomlarla hizli bir sekilde biliylime ve
yayilma egilimi gosterebilmektedir. Semptomlar1 tanimak ve acil bir
sekilde tedavi aramak Oonem arz etmektedir. IBC’nin teshisi oldukca
ciddi bir 1s olmasina ragmen, giiniimiizdeki tedavi araglarinin hastalig

kontrol etmede eskisinden ¢ok daha iyi oldugunu bilinmektedir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde IBC teshisinde ortalama yas, beyaz kadinlar i¢in 57
siyah kadinlar i¢in ise 52’dir. Bu yaslar, diger meme kanseri tiirleri i¢in ortalama tani
yaslarindan yaklasik 5 yil daha kiiciiktiir. ACS’e gore, IBC siyah kadinlarda daha
yaygin olarak goriilmektedir. 2008 yilinda yapilan bir arastirmada, bir kisinin asir1
kilolu olmasimin IBC gelistirme olasilifin1 artirdigina dair sonuglar elde edilmistir.
Diger meme kanseri tiirlerinde olugu gibi IBC nadiren erkekleri de

etkileyebilmektedir.

e. Erkek meme kanseri: Erkeklerde meme kanseri nadir goriilen bir
hastaliktir. Tiim meme kanserlerinin %1’inden az1 erkeklerde
gorilmektedir. 2021°de yaklasik 2.650 erkege meme kanseri teshisi

konmas1 ve tahminen 530 erkegin meme kanserinden Olmesi



ongoriilmektedir. Erkeklerin yagsaminda meme kanseri teshisi konma

riski yaklasik 1/833 tiir.

Erkeklerin memeleri yoktur ancak erkek ve kiz cocuklarinin, erkeklerin ve kadinlarin
hepsi meme dokusuna sahiptir. Kizlarin ve kadinlarin viicutlarindaki ¢esitli
hormonlar, meme dokularini meme olusumuna baglamalari i¢in uyarmaktadir. Erkek
cocuklar1 ve erkeklerde ise normalde meme olusumu uyarict hormonlar islevsizdir
yani meme dokular1 genellikle diiz ve kiigiik kalmaktadir. Yine de biiyiik veya orta
biiyiikliikte memeye sahip erkek c¢ocuklari veya erkekler vardir. Genellikle bu
memeler sadece yag yiginlarindan olugmaktadir. Ancak bazen erkekler belirli ilaglar
aldiklar1 veya anormal hormon seviyelerine sahip olduklarinda gercek meme bezi

dokusu gelistirebilmektedirler.

Erkeklerde meme kanseri nadir goriildiigli i¢in meme kanseri olan erkeklerle ilgili

yapilan ¢cogu calismanin veri sayilar1 oldukc¢a diistiktir.

f. Paget hastaligi: Meme ucu Paget hastaligi, kanser hiicrelerinin meme
bas1 i¢inde veya ¢evresinde toplandig1 nadir bir meme kanseri tiiriidiir.
Kanser genellikle 6nce meme ucu kanallarimi (kiigiik siit tasiyan
tiipler) etkiler, daha sonra meme ucu yiizeyine ve areolaya (meme bagi
etrafindaki koyu renkli daire) yayilir. Meme ucu ve areola genellikle
pullu, kirmizi, kasintili ve tahris olmus bir goriintiiye sahip
olmaktadir. Ulusal Kanser Enstitiisii'ne goére, meme bas1 Paget
hastaligi, Amerika Birlesik Devletleri’ndeki tim meme kanseri
vakalarmin %35’inden azini olusturmaktadir. Semptomlarin farkinda
olmak Onemlidir, ¢iinkii Paget hastalifi olan kisilerin %97’den
fazlasinda memenin bagka bir yerinde DCIS veya invazif bir kanser
tiiri de bulunabilmektedir. Genellikle meme basi ve areoladaki
olagandis1 degisiklikler meme kanserinin mevcut oldugunun ilk
gostergesidir. Doktorlar, Paget hastaliginin nasil gelistiginden heniiz
tam olarak emin olmamakla birlikte cesitli teoriler ortaya

atmaktadirlar. Bu teorilerden biri, kanser hiicrelerinin memedeki siit



kanallarinin iginde biiyimeye baslamasi ve ardindan meme ucu
yiizeyine ¢ikmasidir. Boylelikle meme ucunda Paget hastalig1 olan bu
kadar ¢ok insanin neden memede ikinci bir kanser bolgesine sahip
oldugu agiklamaktadir. Bir diger teori ise, meme ucundaki hiicrelerin
kendisinin kansere donilismesidir. Bu teori sadece meme ucunda Paget
hastaligt olan vakalar1 veya Paget hastaliindan tamamen ayr1
goriinen ikinci bir meme kanseri olan az sayidaki vakayi

acgiklamaktadir.

Paget'in meme bas1 hastaligi kadinlarda daha yaygindir. Ancak diger meme kanseri
tirlerinde oldugu gibi erkekleri de etkileyebilmektedir. Bu hastalik genellikle 50
yasindan sonra gelismektedir. Ulusal Kanser Enstitiisii'ne gore, kadinlarda ortalama

tan1 yas1 62 iken, erkeklerde 69°dur.

g. Memenin filloides tiimorii: Memenin filloid tiimorleri nadir olarak
goriilmektedir ve tim meme timorlerinin  %1’inden azim

3

olusturmaktadir. Yunanca’dan alinan ve “yaprak benzeri” anlamina
gelen “filodlar” adi, tiimor hiicrelerinin yaprak benzeri bir modelde
bliylidiiglinii ifade etmektedir. Bu tiimorler, filloidler tiimori ve
sistosarkom filodlar1 olarak da isimlendirilmektedir. Filloides
tiimorleri hizli biiylime egilimindedir, ancak nadiren memenin disina

da yayilir.

Cogu filloid tiimdr iyi huylu olmasina ragmen, bazi tiimorler kotii huyludur ve bazi
filloid tiimdrler ise iyi huylu olmasina ragmen kotii huylu tiimore doniisebilmektedir.
Filliod tiimor tiirii hizli biiylime egilimindedir. Filloid tiimoriin memede yeniden
olugma riskini azaltmak icin ameliyat yontemi kullanilmaktadir. Filloid tiimoriin
yeniden olusma durumuna lokal niiks denir. Filloid tiimorleri her yasta ortaya
cikabilir. Genellikle birey 40’li yaslarinda oldugunda tiimor gelisme egilimi
gostermektedir. Iyi huylu filloid tiimérler cogunlukla kotii huylu filloid tiimorlerden
daha geng yasta teshis edilmektedir. Filloid tiimdrleri erkeklerde oldukga nadir olarak

goriilmektedir.
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h. Tekrarlayan ve/veya metastatik meme kanseri: Metastatik meme
kanseri (evre IV meme kanseri olarak da adlandirilir) viicudun baska
bir boliimiine, en yaygin olarak da karaciger, beyin, kemikler veya
akcigerlere yayillmis olan meme kanseridir. Kanser hiicreleri
memedeki orijinal timdrden kopabilir ve bakterileri, virlisleri ve
hiicresel atik iirlinlerini ortadan kaldirmak i¢in calisan genis bir
diigim ve damar ag1 olan kan dolasimiyla veya lenfatik sistem
yoluyla viicudun diger bolgelerine gidebilir. Meme kanseri, orijinal
teshis ve tedaviden aylar veya yillar sonra viicudun baska bir yerinde
niiksedebilmektedir. Erken evre meme kanseri teshisi konan
kadinlarin yaklasik %30°u metastatik hastalik gelistirmektedir. Baz1
kisiler, kendilerine meme kanseri teshisi ilk kondugunda metastatik
meme kanserine sahiptir. Bu durum, memedeki kanserin viicudun
bagka bir boliimiine yayilmadan once tespit edilmedigi anlamina
gelmektedir. Viicudun farkli bir bolgesindeki metastatik tiimor, meme
kanserinden alinan hiicrelerden olusmustur. Yani meme kanseri
kemige yayilirsa, kemikteki metastatik timor kemik hiicrelerinden
degil meme kanseri hiicrelerinden olusmustur. Metastatik meme

kanseri teshisi konulmasi ¢ok zor olabilmektedir.

2. Non-invazif meme kanseri tiirleri

a. Duktal karsinom in situ: DICS, invazif olmayan bir meme kanseri
tiiridiir. Duktal kelimesi, kanserin siit kanallarinin i¢inde basladigi
anlamina gelir, karsinom, deride, i¢ organlar1 kaplayan veya diger
dokularda (meme dokusu dahil) baglayan herhangi bir kanser
anlamina gelir ve in situ ise, “orijinal yerinde” anlamina gelmektedir.
DCIS, siit kanalinin 6tesinde herhangi bir normal meme dokusuna
yayillmadiglr i¢in “non-invazif” olarak adlandirilmaktadir. DCIS
yasami tehdit etmez, ancak bireyin ilerleyen donemlerde invazif bir
meme kanserine maruz kalma riskini artirabilmektedir. DCIS tiirii bir

meme kanserine maruz kaldiktan sonra kanserin tekrar ortaya ¢ikmasi



11

veya yeni bir meme kanseri gelistirme riski, daha once hi¢ meme
kanseri olmamig bir kisiye gore daha yiiksektir. Niikslerin ¢ogu, ilk
teshisten sonraki 5 ila 10 yil i¢inde ger¢eklesmektedir ve tekrarlama

olasilig1 %30’un altindadir.

Radyasyon tedavisi gormeyen, DCIS i¢in meme koruyucu cerrahi (lumpektomi)
geciren kadin hastalarin DCIS niiksetme olasilig1 yaklasik %25 ila %30 arasindadir.
Ameliyat sonrasi tedavi planina radyasyon tedavisinin dahil edilmesi, niiks riskini
yaklasik %15°e diistirmektedir. Meme kanseri, onceki DCIS tedavisinden sonra
niiksederse niikseden kanserlerin yaklasik yarisi invazif yarist non-invazifdir. ACS
verilerine gore, Amerika Birlesik Devletleri’nde her yil yaklasik 60.000 DCIS vakasi
teshis edilmektedir. Bu vakalar her 5 yeni meme kanseri vakasindan yaklasik 1’ini
olusturmaktadir. Teshis edilen vaka sayisinin artmasinin iki ana nedeni
bulunmaktadir. Ilki insanlarin Omiirlerinin uzamasi ile kanser riskinin artmasi,

ikincisi ise tarama sikliginin artmasi ile erken teshis sayisinin artmasidir.

b. Lobiiler karsinom in situ: LCIS, bir bireyin yasaminin ilerleyen
donemlerinde invazif meme kanseri gelistirme riskini artiran anormal
hiicre biiyiimesine neden olan bir kanser tiirlidiir. Lobiiler kelimesi
anormal hiicrelerin, meme kanallarmin ucundaki siit lireten bezler
olan lobiillerde biiylimeye baslamasi anlamina gelmektedir.
Karsinom, deride veya i¢ organlar1 orten diger dokularda baslayan
herhangi bir kanseri ifade etmektedir. In situ kelimesi ise orijinal
yerinde demektir ve anormal biiyiimenin lobiil i¢cinde kaldig1 ve ¢evre
dokulara yayilmadigi anlamina gelmektedir. LCIS teshisi konan
kisilerde birden fazla lobiil etkilenme egilimi bulunmaktadir. Ismi
“karsinom” terimi igermesine ragmen, LCIS gercek bir meme kanseri
degildir. Aksine, LCIS, bir kisinin gelecekte bir noktada meme
kanserine yakalanma riskinin ortalamanin iizerinde oldugunun bir
gostergesidir. Bu nedenle, bazi uzmanlar “lobiiler karsinom” yerine
“lobiiler neoplazi” terimini tercih etmektedir. Neoplazi, anormal

hiicrelerin bir koleksiyonunu ifade etmektedir.
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LCIS genellikle menopozdan once, ¢ogunlukla 40 ila 50 yaslar arasinda teshis
edilmektedir. LCIS tanis1 alan kadinlarin %10’undan daha azi zaten menopoza
girmistir. LCIS, erkeklerde goriilme ihtimali olduk¢a diisiiktiir. LCIS’nun nadir
goriilmesinin nedeni semptomlara neden olmamasi ve genellikle mamografide
gorinmemesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple meme tizerinde yapilan biyopsi

sonucu teshis konulmaktadir.

Bir meme kanserinin evresi, kanserin biiyiikliigii, kanserin invazif olup olmamasi,
lenf diiglimlerinin dahil olup olmamasi ve kanserin memenin 6tesinde bagka yerlere
yayilip yayilmamas1 gibi bazi parametrelere bakilarak belirlenmektedir. Evreleme
sisteminin amaci, kanserin farkli etkilerini ve bazi kisilik 6zelliklerini kategoriler
halinde diizenlemeye yardimci olmaktadir. Bu sayede, prognoz en iyi sekilde
anlagilmaktadir. Tedaviye karar verebilmek ic¢in bir karar mekanizmasi
olusturulmaktadir. Tedavi sonuglarin karsilagtirilmasi ve anlasilmasi igin meme

kanserini tanimlamada ortak bir yol bulunmaktadir.

Kanser tiirtiniin kesin olarak belirlenmesi patoloji raporu ile miimkiindiir. Bu rapor
sayesinde kanserin memede bir bolgeyle sinirli mi, yoksa meme icindeki saglikli
dokulara veya viicudun diger bolgelerine yayilim gosterip gostermedigi anlasilabilir.
Ayrica, kanserin memenin Gtesine yayilmis olabilecegi ile ilgili bir sliphe varsa, ek
kan testleri veya goriintiileme testleri istenmektedir. AJCC, kanserin nasil
siiflandirildigin1 denetleyen bir kanser uzmanlari grubudur. Bu sayede tiim
doktorlarin tedavi sirasinda kanseri dogru tanilamasi ve tedavi etmesi

amaclanmaktadir.

TNM evreleme sistemi, kanser evrelemesinde tiimoriin 6zelliklerinin (T), lenf nodu
(N) ve metastaz (M) durumlarmin degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. 8. TNM
evreleme sistemi 2017 yilinda kullanilmaya baslanmistir ve bunun i¢in 1999-2010
yillar1 arasinda prospektif olarak 94 708 hastadan olusan yeni bir veri tabani
kullanilmistir. TNM sistemi kanser evreleme islemini sadece ii¢ klinik 6zellige, T, N

ve M’ye gore gerceklestirmektedir. Burada,
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- T: kanser tlimoriiniin boyutunu,

- N: kanserin lenf diigiimlerine ulasip ulasmadigini,

- M: kanserin memenin otesinde viicudun baska bdoliimlerine yayilip

yayilmadigimi ifade etmekteydi.

T, N ve M'den sonraki sayilar veya harfler, 6zellikler hakkinda daha fazla ayrinti

vermektedir. Daha yiiksek sayilar kanserin daha ilerlemis oldugu anlamina

gelmektedir. T, N ve M detaylar1 agagida agiklanmistir:

a. T kategorisi

TX, tlimoriin belirlenemedigi anlamina gelmektedir.

TO, birincil tiimdére dair herhangi bir kanit olmadigi anlamina
gelmektedir.

Tis, kanserin “in situ” oldugu anlamina gelmektedir (timor, saglikll
meme dokusuna doniismeye baglamamaistir).

T1, T2, T3, T4: Bu sayilar, timoériin boyutuna ve komsu meme
dokusuna ne dl¢lide yayildigina baghdir. T’nin yanindaki say1 ne
kadar yiiksekse, timor o kadar biiyiik ve/veya meme dokusunda o

kadar biiylimiis oldugunu belirtmektedir.

b. N kategorisi

a.

b.

C.

NX, yakindaki lenf diiglimlerinde kanser belirlenemedigi anlamina
gelmektedir.
NO, yakindaki lenf diiglimlerinin kanser icermedigi anlamina
gelmektedir.
N1, N2, N3: Bu sayilar, dahil olan lenf diiglimlerinin sayisina ve
bunlarda ne kadar kanser bulunduguna baglidir. N’nin yanindaki say1

ne kadar yiiksekse, lenf nodu tutulumu o kadar biiyiik olmaktadir.

c. M kategorisi
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a. MX, metastazin belirlenemedigi anlamina gelmektedir.
b. MO, uzak metastaz olmadigi anlamina gelmektedir.

c. M1, uzak metastaz var demektir.

2018’de AJCC, kanserin evresini belirlemek i¢in TNM sistemine diger kanser
Ozelliklerini eklemek i¢in meme kanseri evreleme yonergelerini giincellenmistir.
Yenilenmis kanser evreleri Yyonergelerinde asagidaki parametreler de dikkate

alinmustir:

- Timor derecesi

- Ostroj en ve progesteron reseptr durumu
- HER2 durumu

- Onkotip DX skoru

Yapilan bu giincelleme timor derecesi, hormon reseptér durumu, HER2 durumu ve
Onkotip DX test sonuglar1 hakkinda bilgi eklemeyi, meme kanserinin evresini daha
karmasik ancak daha dogru bir sekilde belirlemeyi miimkiin hale getirmistir. Ayrica
meme kanserinin evresini tanimlamak i¢in kullanilan baz1 kelimeler de

bulunmaktadir:

- Lokal: Kanser meme ile sinirlanmaktadir.
- Bolgesel: Lenf diigiimleri, 6zellikle koltuk altindakiler etkilenmektedir.

- Uzak: Kanser viicudun diger bolgelerinde de bulunmaktadir.

Meme kanseri i¢in 5 evre bulunmaktadir ve evre sayisi ne kadar yiiksekse, kanser o

kadar fazla yayilmigtir. Meme kanseri evreleri asagida agiklanmistir:

1. Evre 0: DCIS gibi invazif olmayan meme kanserlerini tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Evre 0’da memenin bir kisminda kanser hiicrelerinin veya
kanserli olmayan anormal hiicrelerin olustuguna dair higbir kanit

bulunmamaktadir.
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2. Evre I: Invazif meme kanserini tanimlamaktadir. Evre I, Evre IA ve Evre IB

olarak iki alt kategoriye ayrilmaktadir.

a. Evre IA: Tiimor biiyiikliigii 2 santimetre (cm) lizerindedir, kanser lenf
diiglimii ve memenin digina yayilmamustir.

b. Evre IB:

- Memede tiimor bulunmamaktadir fakat, lenf diiglimlerinde
[0.2-2] mm araliginda bir biiyiikliige sahip kiiciik kanser
hiicresi gruplar1 bulunmaktadir veya

- Memede 2 cm biyiikliign altinda bir tiimér var ve lenf
diigiimlerinde [0.2-2] mm araliginda bir biiyiklige sahip

hiicresi gruplar1 bulunmaktadir.

Ayrica, kanser Ostrojen reseptOrii veya progesteron reseptorii pozitifse, kanser Evre
IA olarak siniflandirilmaktadir.

3. Evre ll: Evre 11, Evre IIA ve Evre IIB olarak iki alt kategoriye ayrilmaktadir.

a. EvrellA:

- Memede tiimor bulunmaz, ancak kanser (2 mm’den biiytik) 1
illa 3 aksiller lenf diigiimiinde (kolun altindaki lenf
diiglimlerinde) veya gogiis kemigine yakin lenf diiglimlerinde
bulunmaktadir.

- 2 cm veya altinda bir biyiikliige sahip tiimor vardir ve koltuk
alt1 lenf diiglimlerine yayilmistir.

- Tiumdr blyikligi [2-5] cm arasindadir ve koltuk alti lenf

diiglimlerine yayilmamustir.

Timor buytkligi [2-5] cm arali@inda ise, kanser lenf diigiimlerine veya memeden
uzakta viicudun bazi kisimlarma yayillmamigsa ve HER2 negatif ise muhtemelen

Evre I olarak smiflandirilmaktadir.



16

Benzer sekilde, tiimor 2 ile S5cm arasinda ise, kanser lenf diigiimlerine yayilmamaissa,
HER2 negatif ise, Ostrojen reseptorii pozitifse, progesteron reseptorli negatifse ve

Onkotip DX test puani1 9 ise muhtemelen Evre IA olarak siniflandirilmaktadir.

b. Evre lIB:

- Timoér 2 cm ila 5 cm arasindadir, lenf diigiimlerinde 0.2
mm'den biiyiikk ancak 2 mm’den biiylik olmayan kii¢iik meme
kanseri hiicre gruplar1 bulunmaktadir,

- Tumoér 2 cm ila 5 cm arasindadir, kanser 1 ila 3 aksiller lenf
diigiimiine veya goglis kemiginin yakinindaki lenf
diigtimlerine yayilmistir,

- Timoér 5 cm'den biliyliktlir ancak aksiller lenf diigtimlerine

yaytlmamustir.

Tiimdr biiyiikliigl 2-5 cm arasinda ise, 1 ila 3 aksiller lenf diiglimiine sigrama varsa,
HER?2, 6strojen reseptorii ve progesteron reseptdrii pozitifse kanser muhtemelen Evre

I olarak siniflandirilmaktadir.

4. Evre IlI: Evre III, Evre 1IIA, Evre IIIB ve Evre IIIC olarak {i¢ alt kategoriye

ayrilmaktadir.

a. Evre llA:

- Memede tiimor bulunmamakta veya tiimor herhangi bir
boyutta olabilmektedir, kanser 4 ila 9 aksiller lenf
diiglimlerinde veya gogiis kemiginin yakinindaki lenf
diigtimlerinde bulunmaktadir,

- Timodr 5 cm’den daha biiyliktiir, lenf diigimlerinde kiiciik
meme kanseri hiicre gruplart (0,2-2 mm arasinda)

bulunmaktadir,
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- Timor 5 cm’den biiylik, kanser 1 ila 3 aksiller lenf diiglimiine
veya gogis kemiginin yakinindaki lenf diiglimlerine

yayilmustir.

Timor 5 cm’den daha biiyiik ise, kanser ikinci dereceyse ve 4 ila 9 aksiller lenf
diigiimiinde bulunuyorsa, 0Ostrojen reseptorii, progesteron reseptorii ve HER2

pozitifse muhtemelen Evre IB olarak siniflandirilmaktadir.

b. Evre llIB:

- Tiumor herhangi bir boyutta olabilmektedir, meme duvarina
ve/veya memenin derisine yayilmistir, sismeye veya llsere
neden olmustur,

- 9 aksiller lenf diiglimiine kadar yayilmistir,

- Meme yakinindaki lenf diiglimlerine yayilmistir.

Timor 5 cm’den daha biiyiik ise, kanser tiglincii dereceyse, 4 ila 9 aksiller lenf
diigiimiinde sigrama bulunuyorsa, dstrojen reseptorii, progesteron reseptorii ve HER?2

pozitifse muhtemelen Evre IIA olarak siniflandirilmaktadir.

Inflamatuar meme kanseri Evre IIIB olarak kabul edilir. Inflamatuar meme
kanserinin tipik 6zellikleri, meme derisinin biiyiik bir kisminda kizariklik goriilmesi,
memede 1sinma ve sisme, kanser hiicrelerinin lenf diigiimlerine yayilmasi ve ciltte

bulunabilmesi olarak verilebilir.
c. EvrellIC:
- Memede kanser belirtisi olmayabilir veya herhangi bir boyutta

timor olabilir ve kanser meme duvarina ve/veya memenin

derisine yayilmaistir,
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- Kanser 10 veya daha fazla aksiller lenf diiglimiine yayilmigtir
veya kanser kopriiciik kemiginin tistiindeki veya altindaki lenf
diiglimlerine yayilmistir,

- Kanser aksiller lenf diiglimlerine veya gogiis kemiginin

yakinindaki lenf diiglimlerine yayilmastir.

Kanser, timor boyutu 6nemli olmaksizin ikinci dereceyse, dstrojen reseptorii pozitif,
progesteron reseptorii pozitif, HER2 pozitif veya negatifse muhtemelen Evre IIIA

olarak simiflandirilmaktadir.

5. Evre IV: Bu evre, meme ve yakindaki lenf diiglimlerinin 6tesine, akcigerlere,
uzaktaki lenf diigiimlerine, deriye, kemiklere, karacigere veya beyin gibi

viicudun diger organlarina yayilan invazif meme kanserini tanimlamaktadir.

Giincellenmis AJCC meme kanseri evreleme yoOnergeleri, bir kanserin evresini
belirlemeyi daha karmasik ama dogru bir siire¢ haline getirmistir [4-6]. Bu sayede

hastalik dogru teshis edilip, en uygun tedavi yontemleri uygulanabilmektedir.

1.2. Meme Kanseri Risk Faktorleri

Kadin olmak meme kanserinde en biiyiik riski tasiyor olmak demektir. Bunun
lizerine yasin ilerlemesi 6zellikle 50 yasin iizerine ¢ikmis olmak, istemli ya da
istemsiz dogum yapmak, buna bagli olarak emzirmemek, 55 yasin altinda menapoz,
erken menapoz durumunda menapoz sonrast uygulanan uzun siireli hormonal
tedaviler, cocukluk doneminde toraks bolgesine radyoterapi uyglanmasi, ¢esitli
nedenlerle ge¢ dogum yapma (6zellikle 35 yas {izeri), diger bir¢ok kanser tiiriinde de
etkili olan alkol bagimliligi, obezite meme kanserini tetikleyen Onemli risk
faktorleridir. Ayrica, yogun meme dokusuna sahip olmak, iyi huylu proliferatif
meme hastaliklar1 gecirmek, Onceki donemlerde uygulanmis meme biyopsisi
nedeniyle ortaya ¢ikmus atipik hiper plazi, LCIS goriilmesi ve genetik etkenler meme
kanseri riskini arttirmaktadir. Meme kanseri geni 1 (Breast Cancer Gene 1, BRCA 1)

ile meme kanseri geni 2 (Breast Cancer Gene 2, BRCA 2) de meydana gelen
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mutasyonlar gene bagl risk faktorleri arasinda yaygin olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
BRCA 1 ve BRCA 2 mutasyonunun goriildiigii bireylerde over kanseri goriilme riski
de oldukga yiikselmektedir [3]. Meme kanseri goriilme ihtimalini arttirip arttirmagi
heniiz tam olarak ispatlanmamis bazi faktorlerde vardir. Bu faktorler sirasiyla

asagida agiklanmistir.

1.2.1. Degistirilemez meme kanseri risk faktorleri

Genel bir ifade ile hastaligin goriilme ihtimalini arttiran etmenlerin tiimiine risk
faktorleri denilebilir. Bir ya da birden c¢ok risk faktorii tasimak, hastaliga
yakalanildigr anlamina gelmemektedir. Meme kanseri i¢in bazi risk faktorleri,
yaslanmak veya genetik miras gibi degistiremeyeceginiz durumlar1 da

kapsamaktadir. Degistirilemez meme kanseri risk faktorleri asagida agiklanmistir:

a. Cinsiyet: Erkeklerde vaka sayilarina bakildiginda, kadinlarda meme kanseri
goriilme sikliginin ne kadar yiiksek oldugu anlasilabilir. Bu nedenle cinsiyet
onde gelen risk faktorlerinden biridir.

b. Yas: Daha once de belirtildigi gibi 6zellikle 50 yas tizerinde risk oldukca
artmaktadir. Yapilan aragtirmalar bu ifadeyi dogrular niteliktedir.

c. Genetik Miras: Katilima bagli meme kanseri vakalari, meme kanseri
vakalarmin %5-10’unu olusturmaktadir. Buna gére meme kanserinin
dogrudan bir ebeveynden gegen gen degisikliklerinden (mutasyonlar)
kaynaklandigr anlamina gelmektedir. Kalittma bagli ortaya ¢ikan meme
kanserinde ¢ogunlukla BRCA 1 veya BRCA 2 geninde kalitsal bir mutasyon
mevcuttur. Normal hiicrelerde bu genler, hasarli DNA’y1 onaran proteinlerin
yapilmasina yardimei olurken, mutasyonlu genler normal sinirlar1 agan hiicre
bliylimesine sebep olarak kanser olusturmaktadir.

d. Irk ve Etnik: Beyaz kadinlarda meme kanseri goriilme sikligr Afrikal
Amerikan kadinlardan biraz daha yliksektir, ancak aralarindaki fark son
yillarda giderek kapanmaktadir. 45 yas altindaki kadinlarda meme kanseri
Afrikali Amerikan kadinlarda daha yaygindir. Afrikali Amerikan kadinlarin

her yasta meme kanserinden O&lme olasiligi diger kadinlara goére daha
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yiiksektir. Asyali, Hispanik ve Kizilderili kadinlarin meme kanserine
yakalanma ve Olme riski diger kadinlara gore daha diisiiktiir. Farkli
gruplardaki risk de meme kanseri tiiriine gore degismektedir.

Boy: Uzun boylu kadinlarin, kisa boylu kadinlara goére meme kanserine
yakalanma riski daha yiiksektir. Bunun nedeni tam olarak net degildir, ancak
geng yastaki beslenme bozukluklari, hormonal veya genetik faktorler vb.
bliylimeyi tetikleyen faktorlerle ilgili olabilir.

Meme Dokusu Yogunlugu: Memeler yag dokusu, lifli doku ve glandiiler
dokudan olugmaktadir. Memeler, daha fazla glandiiler ve lifli dokuya ve daha
az yagll dokuya sahip olduklart zaman mamogramda daha yogun
goriinmektedir. Mamografi goriintiisiinde yogun meme dokusuna sahip olan
kadinlar, ortalama meme yogunluguna sahip kadinlardan yaklasik 1-2 kat
daha fazla meme kanseri riski tasimaktadirlar. Ayrica, yogun meme dokusu,
kanseri de mamogramlarda kanser tespitini zorlastirmaktadir. Yas, menopoz
durumu, belirli ilaglarin kullanimi (menopozal hormon tedavisi dahil),
hamilelik ve genetik gibi bir dizi faktér meme yogunlugunu etkilemektedir.

. Adet Yasi: Erken yasta adet gormeye baslayan (6zellikle 12 yasindan once)
yani adet dongiisii daha fazla olan kadinlarin meme kanseri riski biraz daha
yiiksektir. Riskteki artig, Ostrojen ve progesteron hormonlarina daha uzun
stire maruz kalmaya bagl olarak gelismektedir.

Menopoz Yast: Geg yasta (55 yasindan sonra) menopoza giren yani adet
dongiisti daha fazla olan kadinlarin meme kanseri riski biraz daha yiiksektir.
Riskteki artig, dstrojen ve progesteron hormonlarina daha uzun siire maruz
kalmaya bagl olarak gelismektedir.

Radyasyon: Geng yasta bagka bir kanser i¢in (Hodgkin veya Hodgkin
olmayan lenfoma gibi) meme bdlgesine radyasyon tedavisi géren kadinlarin
meme kanserine yakalanma riski oldukca yiiksektir. Bu risk, radyasyon
aldiklar1 yaslara da baglidir. Memeler hala gelisirken, radyasyon almis geng
veya geng yetigkin kadinlar i¢in risk diizeyi en yiiksektir. Yash kadinlarda
(yaklasik 40 ila 45 yasindan sonra) radyasyon tedavisi meme kanseri riskini

geng yastakine gore oldukga az etkilemektedir.
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J. Dietilstilbestrol’e (DES) Maruziyet: Hamile kadinlarin diisiik yapma riskini
azaltmak amaciyla ozellikle 1940-1970 yillart arasinda kullanilan DES adh
Ostrojen benzeri ilag maruziyeti meme kanseri riskini arttirmaktadir. Ayrica,
DES alimi anne karnindaki kiz bebeklerin de meme kanserine yakalanma

riskini arttirmaktadir.

1.2.2. Yasam tarzyla ilgili risk faktorleri

Bazi meme kanseri risk faktorleri kisisel yasam nitelikleri alakalidir. Yagsam tarziyla
ilgili diger risk faktorleri, cocuk sahibi olma veya hormon iceren ilaglar1 kullanma
gibi durumlart da kapsamaktadir. Yasam tarziyla ilgili risk faktorleri asagida

aciklanmustir:

a. Alkol: Alkol kullanmak meme kanseri riskini arttirmaktadir. Risk, tiiketilen
alkol miktartyla dogru orantilidir. Giinde bir alkollii icecek tiiketen bir kadin
tilketmeyen bir kadina gére %7-10 daha yiiksek riske sahiptir. Tiiktln alkol
miktar1 daha yiiksekse 6negin giinde 2-3 alkollii icecek tiiketimi s6z konusu
ise risk %20 daha yiiksektir.

b. Kilo: Menopoza girdikten sonra kilo artisi veya obezite goriilmesi meme
kanseri ihtimalini arttirmaktadir. Menopoz Oncesi yumurtaliklar Gstrojen
hormonunun biiyiik bir kismimi iiretir ve memedeki yag dokusu miktart
toplam miktara kiyasla oldukga kiiciiktiir. Menopoz sonrasi Ostrojen iiretimi
durur. Artan yag dokusu Ostrojen iiretimi gorevinin Onemli bir kismin
yiiklenir. Bu nedenle menapoz sonras1 dstrojen seviyesi yiikselmesi ile meme
kanseri riski artar. Ayrica, kilo artis1 insiilin seviyesinde de artisa neden
olabilmektedir. Insiilin seviyesinin artmasi meme kanseri de dahil olmak
izere bir¢ok kanser tiiriiniin goriilmesini tetiklemektedir.

c. Spor: Diizenli bedensel faaliyetlerin, 6zellikle menopoza ge¢ giren kadinlarda
meme kanseri riskini azalttigina dair kanitlar artmaktadir. Fiziksel aktivitenin
meme kanseri riskini tam olarak nasil azaltabilecegi net degildir, ancak viicut
agirhigi, iltihaplanma, hormonlar ve enerji dengesi iizerindeki olumlu

etkilerinden kaynaklandig1 disiintilmektedir. ACS, yetiskinlerin her hafta
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150-300 dakika orta yogunlukta veya 75 -150 dakika siddetli yogunlukta
aktivite (veya bunlarin bir kombinasyonu) yapmasini énermektedir.

d. Dogum Yapma: Cocuk sahibi olmayan veya ilk gocuklarin1 30 yasindan
sonra diinyaya getiren kadinlarin meme kanseri riski yiiksektir. Cok sayida
hamile kalma ve erken yasta hamile kalma meme kanseri riskini
azaltmaktadir.

e. Emzirme: Cogu arastirma, emzirmenin, 6zellikle bir yil veya daha uzun siire
devam ederse, meme kanseri riskini biraz azaltabilecegini gostermektedir. Bu
olasi etkinin agiklamasi, emzirmenin bir kadmin toplam yasam boyu adet
dongiisii sayisini azaltmasi ile iligskilendirilmektedir.

f. Dogum Kontrol: Dogum kontrol amaciyla kulanilan bazi hormonal yontemler
meme kanserine yaklanma olasiligini yiikseltebilmektedir. Bu yontemler

asagida belirtilmigtir.

- Oral kontraseptifler
- Dogum kontrol ignesi

- Dogum kontrol implantlari

g. Menopoz ve Hormon Tedavisi

h. Gogiis Implantlari

1.2.3. Meme kanseri riski iizerinde belirsiz etkileri olan faktorler

Meme kanseri icin risk faktorii olabilecek bazi durumlar vardir. Ancak bunlarin
meme kanseri riskini gercekten etkileyip etkilemedigi konusunda arastirmalar hala

netlik kazanmamustir.

a. Diyet: Fazla kilolu, obez olmak veya fiziksel olarak aktif olmamak meme
kanseri riskiyle baglantili olsa da diyet ve meme kanseri riski arasindaki olas1
bir baglanti oldugu heniiz netlik kazanmamustir. Bazi caligmalar, diyetin
meme kanseri riski {izerinde bir rol oynayabilecegini gosterirken, bazi

calismalar diyetin kanser riski iizerinde bir etkisi olmadigini iddia etmektedir.
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b. Cevredeki Kimyasallar: Meme kanseri riski tizerindeki olasi ¢evresel etkileri
anlamak i¢in ¢ok sayida aragtirma rapor edilmistir. Bu aragtirmalarda ¢evrede
Ostrojen benzeri 6zelliklere sahip olan kimyasallar 6zel ilgi konusu olmustur.
Ornegin, baz1 plastiklerde, baz1 kozmetiklerde ve kisisel bakim iiriinlerinde,
bocek ilaglarinda ve poliklorlu bifenillerde (PCB) bulunan maddelerin bu tiir
ozelliklere sahip oldugu goriilmektedir. Teorik olarak, bunlar meme kanseri
riskini etkileyebilmektedir.

c. Sigara Dumani: Uzun siire asir1 bir sekilde sigara igmenin meme kanseri
riskini arttirdig1 yoniinde ¢alismalar devam etmektedir. Bazi ¢alismalarda, ilk
cocuklarmmi dogurmadan Once sigara igmeye baslayan kadinlar gibi bazi
gruplarda risk en yiiksek diizeydedir. Arastirmacilar pasif igiciligin meme
kanseri riskini artirip artirmadigini da arastirmaktadirlar. Calismalara gore
hem ana akim hem de pasif igicilik, yiiksek konsantrasyonlarda
kemirgenlerde meme kanserine neden olan kimyasallar icermektedir.

d. Gece Calisma: Gece vardiyasinda calisan hemsgireler gibi gece caligan
kadinlarin meme kanseri riskinin arttig1 diisliniilmektedir. Bunun nedeni,
viicudun 1s18a maruz kalmasindan etkilenen bir hormon olan melatonin

diizeylerindeki degisikliklerden kaynaklanabilecegini iddia edilmektedir.

1.2.4. Kanitlanmamis veya tartismali meme kanseri risk faktorleri

Gliniimiizde meme kanseri ile baglantistnin kanitlanmadigi veya tartismalarin
sirdiigii risk faktorlerini arastiran bir¢ok calisma siirdiriilmektedir. Bu faktorler

asagida ozetlenmistir.

a. Antiperspirantlar: Koltuk alti antiperspirantlardaki kimyasallarin cilt
tarafindan emildigi, lenf dolagimini engelledigi ve meme de toksinlerin
birikmesine neden olup en sonunda meme kanserine yol agtigini ileri
stiriilmektedir. Ancak terlemeyi Onleyici ilaglarin meme kanseri riskini
artirdigin1 destekleyici kanit bir olduk¢a azdir.

b. I¢ Camasiri: Siityenlerin lenf akisini engelleyerek meme kanserine neden

oldugu one siiriilmektedir. Bu iddia i¢in bilimsel veya klinik temel yoktur.
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2014 yilinda 1500’den fazla kadma yonelik yapilan bir arastirmada sutyen
giymek ile meme kanseri riski arasinda bir iliski olmadigi sonucuna
ulasilmstir.

c. Distik veya Kiirtaj: Yapilan bir c¢alismada kiirtaj veya kendiliginden
diistiklerin meme kanseri riski lizerinde genel bir etkisi olmadigma dair ¢ok

giiclii veri elde edilmistir [5].

1.3. Meme Kanserinden Korunma

Kadinlarda yaygin olarak goriilen meme kanserinden korunmanin en akilct yollar
erken tan1 ve dogru tedavidir. Bunun disinda meme kanserinden korunmak icin

izlenebilecek prosediirler asagida aciklanmaistir.

1.3.1. Risk faktorlerinin azaltilmasi

Meme kanserini 6nlemede yapilabilecek islemlerden birisi risk faktorlerini azaltmak,
miimkiinse ortadan kaldirmaktir. Yapilan arastirmalardan elde edilen sonuglar, meme
kanserini onlemek amaciyla kullanilan ilaglara takviye olarak giinliik yasamda bazi
diizenlemeler yapmanin meme kanseri riskini yar1 yariya distirebildigini
gostermistir. Meme kanserini etkileyen faktorler ve yapilmasi gerekenler asagida

kisaca 6zetlenmistir:

- Alkol kullanim1 ile meme kanseri arasinda dogrusal bir iliski vardir. Giinliik
alkol almi yiikseldikge risk de yiikselmektedir. Bu nedenle alkol
tikketiminden kaginilmalidir.

-  Meme kanseri riskini arttiran durumlardan biri de erken adet gorme
durumudur. Cevresel faktorler, genetigi bozulmus gidalar ve uyaranlar adet
gorme yasim geriye ¢ekmektedir. Ulkemizde ilk adet gorme yas1 ortalama 2-3
yil geriye diismiistiir. Diizenli beslenme, kilo kontrolii, egzersizler ile ilk adet
yasinin gecikmesi saglamaktadir.

- Menapoz donemine giren bir kadinda, mevcut yag dokusu androjenlerin

ostrojene diismesine neden olmaktadir. Ostrojen hormonunun yiiksek
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seviyede olmasi meme kanserini tetiklemektedir. Bu nedenle dengeli
beslenme vasitasiyla viicut-kitle indeksinin 25 ve civart bir seviyede
tutulmas1 meme kanseri riskini azaltmak i¢in 6nemlidir.

- Hareketli bir yasam ve diizenli yapilan egzersizler meme kanseri riskini
yaklagik olarak iicte bir azaltmaktadir. En basit sekliyle giinde 10.000-15.000
adim atmak bile yeterli olmaktadir. Yapilan calismalar, meme kanseri
gecmisi olan kadinlarda bile diizenli egzersizler sayesinde tekrar niiks etme
oraninin diisiiriildiigiinii ifade etmektedir.

- Son yillarda kadinlarin da en az erkekler kadar is hayatinda aktif rol almalari
dogum yasmin gecikmesine neden olmustur. Ozellikle 30 yasin iizerinde
dogum yapilmasi kanser riskini de arttirmaktadir.

- Kadinlarda doguma bagl olarak risk azaltma yollarindan biri de emzirmedir.
Ozellikle 12 ay ve daha uzun siire emzirme meme kanserinin goriilme
olasiligini diistirmektedir. Calisan kadinlarda dogal emzirme yerine siit sagma
makineleri sayesinde gergeklestirilen yapay emzirme de hem riski azaltmakta
hem de bebegin anne siitii ile beslenmesini saglamaktadir.

- QGli¢ yasam kosullar1 nedeniyle yasanan stres kadinlarda da psikolojik
bozukluklarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Yapilan arastirmalara gore
meme Kkanserinin ortaya c¢ikma ihtimalini arttiran faktorlerden biri de
depresyondur. Yasamlarinda dogal afetler, 6liimler, kazalar gibi ani ve liziintii
kaynaklarma maruz kalan kadinlarda ortaya ¢ikan anksiyete bozukluklari,
obsesif-kom pulsif bozukluklar ve major-mindr depresyonlar meme kanseri

riskini arttirmaktadir.

1.3.2. Memedeki kanseri bosaltma

Bireyin DNA yapisinda ortaya c¢ikan mutasyonlar sebebiyle olusan hastaliklar
genetik hastaliklar olarak adlandirilir. Mutasyonlar DNA’daki niikleotid dizileri
(genler) lizerinde olmakta ve islevsel bozukluklarin olusmasina sebep olmaktadir.
Hastaliga neden olan genler patojen gen olarak adlandirilir. Mutasyonlar {ireme ve
farklilasma 06zelligi olmayan doku hiicrelerinde (somotik hiicreler) meydana

geldginde kiside hastaliga neden olur ancak sonraki nesillere taginmaz. Ancak esey
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hiicrelerde ortaya ¢ikan mutasyonlar sonraki nesillere tasinir ve hastaligin kalitsal

olarak ilerlemesine neden olur.

Yapilan incelemeler meme kanserinde hem kalitsal hem de katilsal olmayan gen
mutasyonlar1 kaynakli hastaliklar oldugunu gostermektedir. Meme kanseri goriilen
kadinlarin yaklasik %15’inde ailede meme kanseri vakasi1 goriiliirken geriye kalan
kisimda ise gen mutasyonu olmaksizin kanser ortaya g¢ikmaktadir. Giinlimiizde,
meme kanseri ile iliskisi olan genler arastirilmaya devam etmekte ve Yeni Nesil
Siralama Teknigi (Next Generation Sequencing, NGS) sayesinde arastirmalar hiz
kazanmaktadir. Daha 6nce meme ameliyati olmamis kadinlar i¢in, her iki memenin
cerrahi olarak alinarak yerine yapay meme yapilmasi islemi bilateral protilatik
mastektomi olarak adlandirilir. Bu yontem genellikle meme kanseri olma kaygisi
tastyan kadinlar tarafindan tercih edilmektedir. Bu sayede meme kanseri goriilme
yiizdesi neredeyse %95 kadar disiiriilmektedir. BRCA 1/2 patojen gen tastyicisi
oldugu bilinen kadinlarda da bosaltict ameliyat olarak bilinen bu yontem

uygulanabilmektedir.

1.3.3. Tla¢ kullanarak korunma

Daha onceki kisimlarda da tartisildigi gibi Ostrojen seviyesi ile meme kanseri
arasinda pozitif bir iliski vardir. Bu nedenle meme kanseri tedavisinde kullanilan
bazi bilesenler Ostrojen pozitif meme kanserini yaklasik yar1 yariya azaltmaktadir.
Tamoksifen oral yolla kullanilan, ciddi yan etkileri olduk¢a diisiikk bir Gstrojen
reseptOrii modiilatoriidiir. Her ikisi de uzun yillardir meme kanseri tedavisinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ekzemestan ve anastrozol postmenapoz doneminde
meme kanserini 6nmelemek amaciyla kullanilan, oral yolla alinan dstrojen reseptorii
modiilatorleridir. Amerika Birlesik Devletleri Onleyici Hizmetler Gérev Giicii
(United States Preventive Services Task Force, USPSTF) ve Amerikan Klinik
Onkoloji Dernegi (American Society of Clinical Oncology, ASCO) 2013 yilinda
yayinladiklar1 rehberlerinde postmenapoz doneminde olmasalar bile yiiksek risk
grubunda olup ve 35 yasin iizerinde olan kadinlarda da meme kanserinin ortaya

c¢ikma ihtimalini azaltmak amaciyla ilag kullaniminin 6nemli oldugunu ifade
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etmislerdir. Bu tiir ilaglarda ciddi yan etki goriilme orani oldukga diisiik olsa da
ilaglara bagli baz1 yan etkilerin goriilmesi bunlarin kullanilmalarini ciddi bir sekilde

sinirlamaktadir [3].

1.4. Meme Kanseri Tarama ve Teshis Yontemleri

Meme kanseri taramasi, hastaligin belirti veya semptomlar1 olmadan 6nce bir kadinin
meme bolgesini kanser acisindan kontrol etmek anlamina gelmektedir. Tarama
testlerinin amaci, erken teshis ile kanserin tedavi edilebildigi ve iyilestirilebildigi bir
asamada yakalanmasina olanak saglamaktadir. Bazen bir tarama testi ¢ok kiigiik veya
yavas biiyiiyen kanseri teshis edebilmektir. Kanserin erken evrede belirlenmesi
kisinin yasami boyunca hastalifa yakalanmasini veya kanserden kaynakli 6lim
oranmi diistirmektedir [7]. Meme kanseri taramasinda ve teshisinde kullanilan

yontemler asagida agiklanmistir.

1.4.1. Klinik meme muayenesi

Klinik bir meme muayenesinde, doktor meme ve koltuk alti bdlgesindeki
topaklanmalar1 veya olagandist olusan herhangi bir durumu el ile kontrol
saglamaktadir. Kadinlar ayrica kendi meme bolgelerinde topaklanma, boyut veya
sekil degisiklikleri olup olmadigin1 kontrol ederek kendi kendilerine meme
muayenesi yapmalidir. Klinik meme muayenesi ve kendi kendine meme muayenesi,
kadinlarin memelerinin normal goériiniimiine ve hissine daha asina olmalarindan

dolay1 ve degisiklikleri daha kolay tespit etmelerine yardimer olmaktadir.

1.4.2. Mamografi

Mamografi (MG), memeleri incelemek i¢in kullanilan bir tlir rontgen cihazidir.
Standart bir MG ¢ekiminde biri Medyolateral Oblik (MLO), digeri Kraniyokaudal
(CC) olmak tizere iki planda film ¢ekilmektedir. MG, Dijital ve geleneksel MG
olmak iizere iki sekilde gerceklestirilmektedir. Yogun fibroglandiiler meme dokusu

olan kadinlarda dijital MG yiiksek duyarlilig1 nedeniyle daha ¢ok tercih edilmektedir.
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Dijital mamografide meme, X 1511 ile goriintileme yapan cihaza ait iki tabaka
arasina konp bir miktar sikistirilmaktadir. Meme dokusu diisiik oranda X 1sinina
maruz birakilarak elde edilen meme dokusu goriintiisii bilgisayar ortamina

aktarilmaktadir.

Klinik meme muayenesine ek olarak MG erken teshis amaciyla 40 yas ve lizerindeki
kadinlar1 taramak amaciyla kullanilan bir yontemdir. MG, hiicre diizeyindeki
degisimleri dahi teshis edebilen radyolojik bir islem olmakla birlikte kitle tespiti
durumunda kitlenin boyutun belirlenmesi ve tiiriiniin incelenmesi amaciyla da
kullanilmaktadir [3, 8]. MG taramasinda yalanci negatif sonuglar, yalanct pozitif
sonuclar, radyasyon maruziyeti, kompresyon nedeniyle agri ve anksiyete gibi
istenmeyen durumlar ortaya ¢ikabilmektedir. Yalanci pozitif orani, her

mammogramda %10,7 olarak bildirilmektedir [9].

1.4.3. Ultrasonografi

Ultrason (US), ses dalgalar1 araciligiyla meme dokusunun incelenmesi amaciyla
kullanilan bir goriintilleme yontemidir. Meme ultrasonu, memenin MG ile goriilmesi
zor olabilecek alanlarinin da goriintiilerini yakalayabilmektedir. Ayrica bir meme
meydana gelen yumrunun kat1 bir kitle mi yoksa sivi dolu bir kist mi oldugunu

belirlemeye yardimc1 olmaktadir.

US i¢in hasta muayene masasina sirt listii yatirilir. Hastanin memesine seffaf su bazl
bir jel uygulanir ve sonografi uzmani (ultrason teknisyeni) veya radyolog cihazi cilde

sikica bastirarak goriintiileri elde eder [8].

US, MG’ye destekleyici olarak da kullanilmaktadir. Memedeki siipheli bolgeler
Doppler olarak adlandirilan bir damar goriintiileme teknigi ile incelenmektedir. K&tii
huylu olusumlarda goriilen yogun damarlanma yapisi bu sekilde tespit edilmektedir.
US’da radyasyon riski ve yan etki yoktur, memenin i¢ yapisi daha net bir sekilde
goriintiilenebilir, yogun meme dokusunda erken tani imkani saglar ve hasta agri

duymaz [3].
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1.4.4. Manyetik rezonans goriintiileme

MRG, giiclii bir manyetik alan ortaminda radyo frekans dalgalar1 aracilifiyla goriintii
olusturma teknigidir. MRG cihaz1 6zel sargilar1 (coil) kullanilarak yapilmaktadir.
Kontrastli ¢ekim yapilmasi durumunda memedeki kitlelerin ve lezyonlarin daha net
goriintiilenmesi amaciyla hastaya damar yolu iizerinden (kontrast madde)
enjeksiyonu yapilamaktadir. Verilen kontrast maddenin (genellikle Gadalinyum
kullanilir) alerji yapma ihtimali oldukga diisiiktiir. Bu sebeple, bobrek yetmezligi
olan kisiler hari¢ giivenle kullanilmaktadir. Yag baskilama kapasitesinin yiiksek
olmasi, manyetik alan homojenliginin saglanmasi istemli ya da istemsiz olarak ortaya
cikan goriintii artefaklarinin giderilmesi amaciyla daha yiiksek Tesla’li cihazlar
kullanilmaktadir. MR cihazlar1 genel oarak diisiik manyetik alanli (0,2-0,3 T),
yiikksek manyetik alanli (1,5-3 T) ve ultra yiiksek manyetik alanli (7-10 T) olmak
tizere siniflandirilabilirler. Bu cihazlar hem aragtirmalarda hem de teshis amach
kullanilmaktadir. Istenilen sekanslara bagli olarak tetkik siiresi, 30-60 dakika (dk)
arasinda degismektedir. Standart MR ¢ekimi esnasinda hastanin nefesini gerektigi
yerlerde tutmasi ve hareket etmemesi elde edilen goriintiilerin kaliteli olmasi
acisindan oldukca oOnemlidir. Goriintiilerde saptanan kitlelerin sekilleri, kenar
diizenlilikleri, kontrast madde tutma 6zellikleri, kitlelerin 1y1 huylu-kétii huylu olarak
siiflandirilmalarinda oldukga etkilidir. Bazi durumlarda, degerlendirme yaparken

hastanin 6nceki tetkiklerinin de incelenmesi gerekmektedir.

MR c¢ekimlerinde T1 ve T2 agirlikli olmak iizere iki ana sekans mevcuttur. T1
agirhikl  sekanslar c¢ok iyi yumusak doku kontrasti ve uzamsal ¢Oziiniirlik
saglamaktadir. Memenin anatomik yapisinin degerlendirilmesinde kullanilir. T2
agirlikl sekanslar ise patolojik sinyal piksel siddeti degisimi olup olmadigi tespit
etmek amaciyla incelenir. MR ¢ekiminde sekanslardaki lezyon intesite Ozellikleri

lezyonun igerigine gore (kan, yag, sivi vb) degisim gostermektedir [10].

MRG birgok {istiin yoniiyle son yillarda meme kanseri incelemelerinde siklikla tercih
edilmektedir. Meme dokusundaki degisimleri yogun meme dokularinda bile yiiksek

hassasiyetle tespit edilebilmesi diger modalitelere gore en 6nemli 6zelligidir. Hasta
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prone pozisyonunda yatirilir, konforludur, MG gibi memenin sikistirilmasina ihtiyag
yoktur, radyasyon yaymaz, her iki memede de rahatlikla ayni1 anda goriintiilenebilir

[11].

1.4.5. Yeni teknolojiler

Meme kanseri teshisinde yaygin olarak kullanilan MRG, MG ve US tekniklerine ek
olarak Digital Meme Tomosentez (DMT) teknigi de gelistirilmistir. DMT’de temel
mantik, dijital MG’de kullanilan X-151m1 kaynagmin hareketli hale getirilerek iic
boyutlu goriintii elde edilmesidir. Dijital MG ile kiyaslandiginda daha yiiksek lezyon
tespit ve daha diisiik hatirlatma (recall) oranina sahip oldugu bildirilmistir.
Giincellenen Ulusal Kapsamli Kanser Agi (National Comprehensive Cancer
Network, NCCN) rehberi, 40 yasindan itibaren ortalama riske sahip kadinlarin her y1l
tomosentez taramasi yapmasi gerektigini ifade etmektedir. Standart MG’de yapilan
bazi degisiklikler ile ortaya ¢ikan bir baska teknik de Kontrastli Mamografi
(KMG)’dir. KMG’de farkli olarak kontrast madde enjeksiyonu yapildiktan sonra DM
veya DMT kullanilarak meme goriintiilenir. Yapilan, arastirmalar KMG tekniginin
yiiksek duyarlilik (%98) sagladigini ancak diisiik 6zgiilliikk (%38) oran1 nedeniyle
tercih edilmedigini ortaya koymustur [3].

Ulkemizde meme kanseri teshisi i¢in kullanilan ydntemler belirli bir diizen dahilinde
kullanilmaktadir. Ilk asamada doktor tarafindan yapilan elle muayene teshis amagh
uygulanir. Siipheli bir durumla karsilasilmas1 halinde ilgili kurumlarda ultrason veya
mamografi modaliteleri ile siipheli durum incelenir. Daha detayli bir incelemeye

ihtiya¢ duyulmasi halinde ise hasta MR ¢ekimlerine yonlendirilir.

Sunulan tezde, meme kanserinin teshisinde yaygin olarak tercih edilen MRG sistemi
tizerinden alinan goriintiiler kullanilarak yazilim tabanli bir meme lezyon tespit ve
simiflandirma sistemi gelistirilmesi amaglanmaktadir. Gelistirilen sistem uzmanlar
icin yazilim tabanli bir karar destek sistemi olarak diisiliniilebilir. Belirtilen amaca

ulagmak i¢in sistemde bes temel adim gergeklestirilmistir. Bu adimlarda genel olarak
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isaret igleme, goriintli isleme, Oriintii tanima ve makine 6grenmesi tekniklerinden

faydalanilmistir.

Tez su sekilde organize edilmistir. Tezde gerceklestirilen bes temel adim sirasiyla
veri tabani olusturulmasi, meme lezyonlarinin tespit edilmesi, lezyon 6zelliklerinin
cikartlmasi, en etkili 6zelliklerin belirlenmesi ve karar adimlaridir. Veri tabani
olusturulmasi adiminda uzman esliginde MRG cihazi ile yapilan ¢ekimlerden en
uygun goriintiiler se¢ilmistir. Veri taban1 74 kotii huylu 23 iyi huylu lezyondan
olusmaktadir. Ayrica, goriintiide olusabilecek bozunumlar1 gidermek amaciyla
filtreleme tabanl bir 6n isleme adim1 uygulanmistir. Daha sonra, meme lezyonlarinin
tespit edilmesi amaciyla iki asamali bir segmentasyon siireci baslatilmistir. Ilk asama
lezyon igerebilecek meme bolgesinin tespit edilmesi, ikinci agama meme bolgesinden
lezyonun bulundugu bdlgenin elde edilmesi olarak oOzetlenebilir. Meme bdlgesi
tespitinde yerel adaptif esikleme, bagli bilesen analizi, yatay izdiisiim ve maskeleme
teknikleri sirasiyla kullanilmistir. Lezyon tespiti i¢in tekil ve hibrit bircok yontem
degerlendirilmistir. Otsu, K-ortalamalar (K-means), Pargacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization, PSO), Beklenti Maksimizasyonu (Expectation-
maximization, EM) ve Markov Rastgele Alanlar (Markov Random Field, MRF)
yontemleri MR  gorintiilerine  uygulanmistir.  Segmentasyon  basariminin
degerlendirilmesi amaciyla manuel ve otomatik segmentasyon sonuglari 25 farkli
ol¢iit kullanilarak kiyaslanmistir. Bu olgiitler literatiirde yaygin olarak kullanilan ve
segmentasyon performansinin tam olarak ortaya konulmasi amaciyla tanimlanan
Olctitlerdir. Lezyonlara ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi adiminda ise histogram, sekil ve
doku ozellikleri elde edilmistir. Bu adim sonucunda toplamda her bir lezyon igin 92
Ozellik belirlenmis ve 6zellik segme adiminda, etkisi az olan 6zellikler Fisher skoru
yontemi ile Ozellik vektoriinden atilmistir. Tezin son adimi karar asamasi olan
simiflandirma adimidir. Bu adimda K-en yakin komsuluk (K-Nearest Neighborhood,
K-NN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), Rastgele Orman
(Random Forest, RF), Naif Bayes (Naive Bayes, NB) tekniklerinden yararlanilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde, Dinamik Kontrastli Manyetik Rezonans Goriintiileme (Dynamic
Contrast Enhanced Magnetic Resonance Imaging, DCE-MRI) kullanilarak meme
kanseri analizi i¢in gelistirilen ve uygulanan son teknoloji yontemlerin sistematik bir
literatiir taramasi1 yapilmistir. Literatiir taramasi yapilirken, radyologlar1 desteklemek
amaciyla Oriintii tanima cercevesinde gelistirilen ¢aligsmalar iki kisimda dikkatle
incelenmistir. ilk kisimda, meme MR goriintiilerinin se¢imi, meme lezyonu
segmentasyonu yontemleri, segmentasyon adiminin baslangici, olusturulan veri
tabaninin goriintii sayilar1 ve sekanslari, derin 6grenme algortimalarinin kullanilip
kullanilmadigi, degerlendirme kriterleri ve medikal bir degerlendirici kullanilip
kullamlmadig: tespit edilmistir. Ikinci kisimda ise, her bir ¢alisma igin meme
lezyonu segmentasyonu, o&zellik ¢ikarma, oOzellik se¢me ve smiflandirma
tekniklerinin kullanilip kullanilmadig: kullanildiysa hangi yontemlerin uygulandigi
incelenmistir. Literatiir taramasi sonucu ortaya ¢ikan sonuglar Tablo 2.1. ve Tablo
2.2.de Ozetlenmistir. Bilindigi gibi Oriintii tanima igleminin performansi Oriintiiniin
arka plandan ayrilmasini saglayan segmentasyon adiminin basarimi ile dogrudan
iligkilidir. Bu nedenle tezde literatiir taramasi iki farkli agidan yiiriitiilmiistiir. Tablo
2.1.’de meme lezyon segmentasyonu amaciyla yapilan ¢aligmalar incelenmektedir.
Tablo 2.2.°de ise segmentasyon, Ozellik ¢ikarma, Ozellik segme ve siniflandirma

adimlarini igeren lezyon tanima amaciyla yiriitiilen caligsmalar 6zetlenmektedir.

Bunun bir sonucu olarak segmentasyon arastirmasi Tablo 2.1. ve Tablo 2.2.°de
olmak iizere iki kisimda ele alinmistir. Segmentasyon adimi, meme lezyonu tespit ve
tan1 sistemlerinin ana basamagidir. Segmentasyon islemi goriintiiye hareket
bozunumlarinin giderilmesi, giiriiltii azaltma ve ilgili olmayan dokunun elimine
edilmesinden sonra uygulanmaktadir. Bu adimda amag, lezyon bolge/bdlgelerini

olabildigince net olarak belirlemektir. Segmentasyon islemine ait literatiir
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taramasinin verildigi Tablo 2.1.’de ilk olarak MR goriintiilerinin videodan manuel
veya otomatik olarak nasil secildigine bakilmistir. MR c¢ekiminde lezyonun net
olarak goriildiigii cerceveler bir uzman tarafindan elde edildi ise yontem “manuel”,
bir algoritma tarafindan elde edildi ise yontem “otomatik™ olarak ifade edilmistir.
Tablo 2.1.°de bir sonraki siitun segmentasyon asamasinda kullanilan
yontem/yontemlerin - neler oldugunu  gdstermektedir.  Yapilan  calismalar
incelendiginde ¢alismalarin bir bolimiinde segmentasyon adiminin bir uzman
tarafindan manuel olarak baglatildig1 goriilmektedir. Yani segmentasyon yonteminin
calismaya baslamasi i¢in bir dis miidahaleye (¢ekirdek noktasi belirleme gibi) ihtiyag
duyulmaktadir. Tabloda, segmentasyon metodu baslatilmasi kisminda “M” yontemin
bir dis miidahaleye ihtiya¢ duydugunu “O” ise ihtiya¢ duymadigini belirtmektedir.
Bazi manuel segmentasyon yontemlerinde lezyon bolgesinin belirlenmesi tamamiyla
bir uzman tarafindan goriintiiler tek tek incelenerek yapilmaktadir. Otomatik
segmentasyon yontemlerinde ¢ekirdek noktasinin (lezyon merkezi) veya bdlgenin

belirlenmesi islemi tamamen otomatik olarak yapilmaktadir.

Tablo 2.1.’in izleyen siitununda calismada kullanilan veri tabaninda yer alan
gorlntiilerin orjjinal veya sentetik goriintiilerden olusup olusmadigr kontrol
edilmistir. Veri tabaninda yer alan goriintii sayilar1 ve sekanslar1 da dikkate
alimmustir. Sekanslar, Spin Eko (SE) ve Gradient Eko (GE) olarak iki gruptur. SE ve
GE arasindaki temel farklilik manyetik alan homojensizliginin sinyali etkileyip
etkilemedigi ile alakalidir. SE sekanslarda goriintii agirligin1 Tekrarlama Siiresi
(Repeat Time, TR) ve Yansima Siiresi (Echo Time, TE) ile belirlemektedir. TR
stiresi, sekansin tekrarlandigi 90° RF darbeleri arasindaki siire iken, TE siiresi 90° RF
darbesi ile sinyal kaydinin yapilmasi arasinda gegen zamandir. Bu siireler ile SE’da
yer alan T1 agirlikli (T1-weighted, T1w), T2 agirlikli (T2-weighted, T2w) ve Proton
yogunluk agirlikli (Proton density- weighted, PDw) belirlenmektedir [12]. TE siire
aralig1 10-40 ms ve TR siire aralig1 300-800 ms arasinda ise T1w, TE siire aralig1 60-
90 ms ve TR siire aralig1 1500-3000 ms araliginda ise T2w, TE siire aralig1 10-40 ms

ve TR siire aralig1 1500-3000 ms ise PDw olarak tanimlanir.
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Caligmalarda dikkat edilen bir diger nokta derin Ogrenme yontemlerinden
yararlanilip yararlanilmadigidir. Derin 6grenme, giinlimiiz teknolojisinde yiiz tanima,
stirliciisiiz araglar, medikal goriintli isleme gibi bir¢ok alanda giderek popiiler hale
gelmektedir. Calismalarin 6nemli bir kisminda Oriintii tanima ve makine 6grenmesi
tekniklerini  kullanilirken bir kisminda ise derin Ogrenme tekniklerinden
faydalanilmistir. Derin 6grenme tekniklerinin ¢ok genis bir veri tabani gerektirmesi
bu alanda kullanilmalarmni kisitlayan temel faktorlerin basinda gelmektedir. Bu kisiti
ortadan kaldirmak i¢in ¢alismalarda egitilmis aglar (transfer learning)
kullanilmaktadir. Tabloda segmentasyon isleminin performansini degerlendirmek
icin hangi metriklerin kullanildigina da yer verilmistir. Bircok ¢aligmada bu metrikler
hata matrisinden elde edilen veriler ile degerlendirilmistir. Bu metrikler, Dogruluk
(Accuracy, ACC), Hassasiyet (Sensitivity, SENS), Ozgiilliik (Specificity, SPEC),
Dice Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient, DSC), Egri Altinda Kalan
Alan (Area Under the Curve, AUC), Dogru Pozitif Kesir (True Positive Fraction,
FPF), Yanlis Negatif Kesir (False Negative Fraction, FNF), Ger¢cek Hacim Kesrinin
Toplam1 (Sum of True Volume Fraction, STVF), Bagil Ortiisme (Relative Overlap,
RO), Yanlis Smiflandirma Oran1 (Misclassification Rate, MCR), Pozitif Tahmini
Deger (Positive Predictive Value, PPV), Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi
(Average Symmetric Surface Distance, ASSD), Goriiniir Diflizyon Katsayisi
(Apparent Diffusion Coefficient, ADC), Yanlis Alarm Orani (False Alarm Rate,
FAR), Jaccard Indeksi (Jaccard Index, JI), Cohen Kappa Katsayisi (Cohen’s Kappa
Coefficient, Kappa), Yiiksek Gergek Pozitif Hacim Orami (High True-Positive
Volume Fraction, TPVF), Diisiik Yanlis Pozitif Hacim Oran1 (Low False-Positive
Volume Fraction, FPVF)’dir. Metrikler ile ilgili ayrintili bilgi Bolim 4’ te
verilmistir. Segmentasyon literatiir tablosunda son olarak, metriklerin dogrulugunu
kontrol etmek i¢in kullanilan etiketlenmis goriintiilerin bir uzman tarafindan
olusturarak performansinin uzman tarafindan degerlendirilip degerlendirilmedigi

dikkate alinmistir.

Daha oOnce de ifade edildigi gibi literatlir arastirmasinin ikinci kisminda lezyon
tanima sistemi ile ilgili caligmalar ele alinmistir. Tablo 2.2.’de verilen segmentasyon

incelemesi yapilirken Oncelikle segmentasyon adiminin uygulanip uygulanmadigi
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uygulandiysa manuel mi, yart otomatik mi, otomatik mi uygulandig1 kategorize
edilmistir. Segmentasyon adiminin manuel (“M”) olarak nitelendirilmesi islemlerin
tamaminin bir uzman tarafindan gerceklestirildigini gosterir. Uzman bir arayiiz
kullanarak lezyonun sinirlarini belirler. Yari otomatik (“YO”) yontemlerde
segmentasyon igsleminin gergeklestirilebilmesi i¢in haricen miidahale gerekmektedir.
Bu miidahale, 6rnegin, bolge biiyiitme tabanli yontemlerin baslatilmasi i¢in gereken
¢ekirdek nokta tespiti olabilirken meme lezyonlarinin bulunabilecegi meme ve koltuk
alt1 bolgesi, kol, organlar vb. kisimlar1 da iceren MR goriintiisiinden ayirmak da
olabilir. Tam otomatik segmentasyon yontemlerinde ise sisteme miidahale etmeye
gerek yoktur. Cekirdek noktasi veya bolgenin belirlenmesi segmentasyon yontemi ile
otomatik olarak yapilir. Segmentasyon teknikleri islemleri cogunlukla tespit
amactyla kullanilmasina ragmen siniflandirma i¢in de kullanilir. Lezyon tespiti veya
lezyon smiflandirmas: igin gerekli segmentasyon teknikleri kisaca su sekilde
Ozetlenebilir: Lezyon bolgesini One ¢ikarmanin en basit yolu esiklemedir. Otsu
yontemi, tibbi goriintli segmentasyonunda iyi sonuglar veren adaptif esikleme tabanli
yontemlerden biridir. Literatlirdeki c¢alismalarin bazilari, segmentasyon adimini
meme bolgesini igeren Ilgili Bolge (Region of Interest, ROI) belirleyerek
gerceklestirir. Goglis Duvart Cizgisi (Chest Wall Line, CWL) ve En Siipheli Bolge
(Most Suspect Region, MSR) yontemleri, otomatik ROI tespitine dayanan meme
lezyonu bolgesi bulmayr amaglayan yontemlerdir. Sablon Eslestirme (Template
Matching, TM), segmentasyon islemine baslamadan once bir uzman yardimi ile
goglis bolgesini segmente etmenin bagka bir yoludur. Ancak, sablonlar1 olusturmak
oldukca zaman alic1 bir islemdir. Bu nedenle sablon eslestirme tabanli segmentasyon
teknikleri ¢ok fazla tercih edilmemektedir. Yinelemeli geometrik tabanli algoritma
kullanan teknikler, Bolge Biiylitme (Region Growing, RG), Grafik Kesme (Graph
Cuts, GC), Havza (Watershed, WS), Gradyan Vektor Akis1 (Gradient Vector Flow,
GVF) ve Magnetostatik Yilan (Magnetostatic Snake Model, M-snake) modelleridir.
Diger teknikler denetimli ve denetimsiz yoOntemler olarak isimlendirilmektedir.
Denetimsiz teknikler K-means, Vektor Kuantalama (Vector Quantization, VQ),
Bulanik C-ortalamalar (Fuzzy C-means, FCM) ve Ortalama Kaydirma (Mean Shift)
olarak verilebilir. Regresyon ve smiflandirma yontemlerine gore gruplandirilabilen

denetimli yontemler ise, Lojistik Regresyon Analizi (Logistic Regression Analysis,
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LRA), Dogrusal Ayirict Analiz (Linear Discriminant Analysis, LDA), Yapay,
Hiicresel, Geri beslemeli, Darbe Baglantili ve Cok Katmanli Geri Yayilimli Sinir
Aglar1 (Artificial, Cellular, Backpropagation, Pulse-Coupled and Multilayer
Perceptron Neural Networks, ANN, CNN, BNN, PCNN, MLPNN), Karar Agaci
(Decision Tree, DT), Olasilik Artirict Agag (Probabilistic Boosting Tree, PBT), K-
NN, En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri (Least-Squares Support Vector
Machines, LS-SVM), ve MRF teknikleridir. Literatiirde optimizasyona dayali
segmentasyon caligmalari da yer almaktadir. Karinca ve ar1 siiriisii kolonisi
optimizasyon teknikleri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Ayrica, son yillarda derin
ogrenmeye dayali yaklagimlar, ¢esitli disiplinlerdeki ¢alismalarda oldugu gibi bu
alanda da dikkat ¢ekmektedir. Ancak derin 6grenmeye dayali yontemler genis bir

veri tabani gerektirdiginden gergeklestirmek zordur.

Segmentasyon adimi basarili bir sekilde tamamlandiktan sonra sira lezyonlarin
karakteristik dzelliklerinin belirlendigi 6zellik ¢ikarma adimina gelmektedir. Ozellik
cikarma adiminin en uygun sekilde gergeklestirilebilmesi igin ¢esitli yontemler
kullanilmistir.  Bu yoOntemler genel olarak goriintiideki farkli parametrelere
odaklanmaktadir. Dinamik Ozellikler (Dynamic Features, DYN), kontrast madde
alimindan sonra zamana karst sinyal yogunlugu degerlerini gosteren zaman
yogunlugu egrisinin zamansal kinetigini temsil etmektedir. Dokusal Ozellikler
(Textural Features, TXT), hem bir gorlintiiyli boliitlemek hem de boliitlenmis
gorlintiiyli siniflandirmak i¢in kullanilabilmektedir. Bu 6zellikler sinirli bir bolgedeki
bagil homojenligi 6lgen uzamsal Ozelliklerdir. Baz1 ¢aligmalarda, morfolojik veya
sekil ozellikleri olarak da isimlendirilen Geometrik Ozellikler (Geometrical Features,
GEO), lezyonu teshis etmek i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Farmakokinetik
Ozellikler (Pharmacokinetic Features, PKF) ise ilgili bdlgedeki dokunun kontrast
madde alimini modellemektedir. Farmakokinetik modellerin fizyolojik parametreleri
temel olarak doku perfiizyonu, vaskiiler gecirgenlik ve hiicre digi hacim fraksiyonu

ile ilgilidir.

Ozellik ¢gikarma adimindan sonra uygulanabilen 6zellik segme adiminin amaci, hesap

karmagikligint azaltirken, siniflandiricinin karar performansini arttirmaktir. Bu
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nedenle, Tablo 2.2.°de verilen c¢alismalarin bazilar1 etkisiz Ozellikleri ortadan
kaldirarak ozellik vektoriiniin boyutunu azaltmak icin 6zellik segme yOntemlerini
kullanilabilmektedir. Bu teknikler arasinda, LDA ve LRA siniflandirma igin de
kullanilmaktadir. En poptiler 6zellik se¢im yontemlerinden bazilar1 Korelasyona
Dayali Ozellik Altkiimesi Se¢imi (Correlation-Based Feature Subset Selection,
CBFS), Fisher Dogrusal Ayirimcilik (Fisher Linear Discriminant, FLD), Ortalama
Korelasyon Katsayis1 (Average Correlation Coefficient, AvCC), Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm, GA), T-Testi, Siralama Tabanli (Ranking Based, RB) ve Ortak
Bilgi (Mutual Information, MI) tekniklerdir. Bunlarin disinda, smiflandirici ve
0zellik se¢me stireci arasindaki geri bildirim mekanizmasint goz 6niinde bulunduran
Siniflandirma Hata Olasilig1 (Probability of Classification Error, PCE) yontemi de
aynit amag¢ i¢in kullanilabilir. Birka¢ calismada ise 6zellik vektoriine birden fazla

ozellik se¢ime teknigi asamal1 olarak uygulanmistir.

Oriintii tanima ¢ergevesinde gelistirilen lezyon tanima sistemlerin son asamasi, ayirt
edici Ozellikleri belirlenen lezyonlart siniflandirmaktir. Smiflandirma tekniklerinin
cogu segmentasyon ve Ozellik ¢ikarma boliimiinde verilmistir. Bunlarin disinda,
Kuadratik Ayirict Analiz (Quadratic Discriminant Analysis, QDA), Naif Bayes
(Naive Bayes, NB), Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA) ve
Ug lyi-Segilmis Zaman Noktas1 (Three Well-Chosen Time Point, 3TP) teknikleri de
siniflandirma i¢in kullanilmistir. Bu tekniklere ek olarak, arastirmacilar tarafindan bir

ROCKIT yazilim paketi de kullanilmistir.

Verilen tablolardan ve yapilan aciklamalardan goriildigi gibi, tez kapsaminda
oldukca detayli bir literatiir analizi yapilmistir. Bu analiz tezin kuvvetli yonlerinden
biridir. Analiz sonucunda meme lezyonlarinin teshisi ve simiflandirilmast igin
gelistirilen sistemin sahip olmasi gereken Ozellikler belirlenmistir. Buna gore,
segmentasyon adimimin miimkiin oldugunca kullanict etkilesimi ortadan kalkacak
sekilde gelistirilmesi gerekmektedir. Lezyon sinirlarint en dogru sekilde belirleyecek
ayrica birden fazla lezyon oldugunda tiim lezyonlar1 tespit edebilecek dogru
yontemler sec¢ilmelidir. Lezyon tespitinden o©nce oOzellikle aksiyel goriintiiler

kullanildiginda karsimiza ¢ikan kalp, gogiis bolgesi, kollar gibi bolgelerin elimine
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edilmesi sarttir. Ek olarak, bu asamada lezyonun hangi memede oldugunun
belirtilmesi amaciyla sag-sol meme tespitinin de yapilmasi gerekmektedir. AKsi

durumda sistemin yalanci pozitif orani yiikselmektedir.

Ozellik ¢ikarma adiminda mevcut sistemin kullandig1 &zelliklere ek ayirt edici
ozellikler belirlenmelidir. Bu o6zellikler kolay hesaplanabilir ve siniflandirma
performansinin  yiikselmesinde etkili 6zellikler olmalidir. Ozellik ¢ikarma adimi
miimkiinse 6zellik segme adimi ile izlenmelidir. Ozellik segme adiminda, amag
simiflandiricinin  performansint  diisliren etkisiz 6zelliklerin belirlenerek 6zellik
vektoriiniin boyutunun yeniden ayarlanmasini saglamaktir. Bu sayede performans

yiikselebilirken sistemin hizinin da artmasi beklenmektedir.

Son adim olan siiflandirma adiminda 6ncelikli hedef, tespit edilen bolgelerin lezyon
olup olmadigina karar vermektir. Daha sonra, lezyonlar iyi huylu (benign) ve kotii
huylu (malignant) olarak smiflandirilirlar. Sunulan ¢alismalarin ¢ogu lezyonlarin iyi
huylu kétii huylu ayrimimin gergeklestirilmesini hedeflemistir. Ancak iyi huylu ve
kotii huylu lezyonlarin siklikla karsilasilan alt siniflarinin da belirlenmesi teshis

acisindan 6nem tasimaktadir.

Bu tespitler 1s181nda tezin asamalar1 belirlenerek bu asamalar izleyen bdliimlerde

detaylari ile ele alinmustir.
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Ref.No  Yil MR goriintii Segmentasyon metodu/ Veri Tabani Derin Degerlendirme Medikal
se¢imi baglatilmasi Ogrenme Kriteri Degerlendirme
M 0] Metot M o] Orijinal Goriintii Sekanslar
sayisl
[13] 2020 v DNN v v 130 Tlw v ACC, SENS, v
SPEC, DSC
[14] 2020 V4 Manuel v V4 138 Tiw X DSC v
[15] 2020 V4 FCM+MRF N4 J 144 Tiw X Personal v
[16] 2020 v DLA- V4 - Public - v ACC, SENS, -
EABA SPEC, DSC, AUC
[17] 2020 N4 3D-ALPA N4 - 5 Public+ 18 - X TPF, TNF, STVF, -
Private RO, MCR
[18] 2020 v FCN N4 V4 20 Public + - J DSC, ASSD -
224 Private
[19] 2019 N4 U-Net N4 v 286 Tiw N4 Accuracy, -
DSC
[20] 2019 FCM J J 654 - X AUC -
[21] 2019 v DeepSeA V4 99 Tiw v ACC, SENS, v
SPEC, DSC
[22] 2019 J GACM 4 9 Public + 50 Fat X JSC, DSC v
Specific suppressed +
T2w
[23] 2019 FCN J J 272 Tiw J SENS, DSC, PPV -
(MHL)
[24] 2019 V4 SPOFCM v v - Tiw, T2w, X ACC, SPEC, V4
PDw FAR
[25] 2018 FCM, GVF J J 275 Tiw, T2w X ADC
Snake i
[26] 2018 v RG v v - - X ACC, SENS, -
SPEC, PRE, JSC,
DSC

* M: Manuel (Manual), O: Otomatik (Automatic).
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Ref.No  Yil MR goriintii Segmentasyon metodu/ Veri Tabani Derin Degerlendirme Medikal
se¢imi baglatilmasi Ogrenme Kriteri Degerlendirme
M 0] Metot M O Orijinal Goriintii Sekanslar
sayl1s1

[27] 2018 v RG v V4 - - X ACC, SENS, -

SPEC, PRE, JSC,

DsSC

[28] 2018 v FCM v V4 90 Tiw X ACC, SENS, -

SPEC, PRE, JSC,

DSC, MR
[29] 2018 v SSTS v V4 21 - X DSC, PR, RC -
[30] 2018 v FCM v V4 42 Tiw X ACC, SENS, -
SPEC, DSC
[31] 2017 N4 U-Net v V4 66 Tiw v DSC v
[32] 2017 v DNN v V4 117 Tiw, T2w v DSC -
[33] 2017 v DYN, v V4 100 Tiw X DSC N4
LBLSD

[34] 2017 v Readout v V4 144 Tiw, T2w X SENS, SPEC, V4

PPV, NPV, AUC,

ADC

[35] 2017 v FGT v v 232 Tlw X Kappa Coefficient v
[36] 2017 v BC-FCM v V4 200 Tiw, T2w X JSC, DSC 4
[37] 2017 v LAC v V4 112 Tiw X - 4
[38] 2017 N4 BC-FCM v 4 82 Tiw X RO, TPVF, FPVF -

* M: Manuel (Manual), O: Otomatik (Automatic).
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Segmentasyon Ozellik Cikarma Ozellik Secme Siniflandirma
RefNo Yil Havir Evet Hayir Evet Hayir  Evet Hayir Evet
WM YO o0
[27] 2018 FCM X X X
[38] 2018 X DYN X SVM
[39] 2017 FCM DYN X SVM
[40] 2016 FCM X X X
[41] 2016 X TXT X K-NN
[42] 2016 X TXT X LDA
[43] 2016 X DYN, GEO X QDA
[44] 2016 X X X Deep.
Learning
ROI,
[45] 2015 FCM PKF GA X
[46] 2015 WS, RG X X X
[47] 2015 X DYN X SVM
[48] 2015 X X X SVM
NB, DT,
[49] 2015 Otsu DYN, TXT CBFS SVM
[50] 2014 Ant- TXT, GEO X MLPNN
based
[51] 2014 FCM X X X
Seeded
[52] 2014 RG X X X
DYN, TXT,
[53] 2014 FCM GEO X LRA
[54] 2014 FCM X X X
FCM,
[55] 2014 GVF DYN, TXT, CBFS SVM
GEO
Snake
[56] 2013 ™ X X X
[57] 2013 X DYN X LDA
[58] 2013 CWL X X X
[59] 2013 SVM X X X
SVM
[60] 2013 X GEO, TXT T-test ANN
ANN
[61] 2013 SBC TXT T-test MLP LDA
[62] 2013 FCM TXT MI SVM
[63] 2013 MS, GC X X X
[64] 2013 MSR DYN, GEO X DT
[65] 2012 RG X X X
K-NN
[66] 2012 FCM TXT MI SVM
[67] 2012 PCNN DYN X SVM
[68] 2012 X DYN, GEO X Bayes DT
[69] 2011 Otsu X X X
[70] 2011 RFCM X X X
DYN, TXT,
[71] 2011 X GEO X PBT SVM
[72] 2010 Otsu X X X
[73] 2010 FCM DYN, TXT X LS-SVM
[74] 2010 X TXT TFS SVM
DYN, TXT,
[75] 2010 FCM GEO LDA Bayes
[76] 2010 X DYN X SVM
[77] 2009 GC DYN, TXT RB LDAFLD
DYN, TXT,
[78] 2009 FCM GEO X ANN
[79] 2009 X TXT, GEO LRA ANN
[80] 2009 Otsu DYN X LS-SVM
[81] 2009 X DYN X PCA
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[82] 2009 MAC
[83] 2008 FCM
[84] 2008 X
[85] 2008 RG
[86] 2008 3CII)\H-\11)“M
[87] 2007 X
[88] 2007 RG
[89] 2006 PCA
[90] 2006 RG
[91] 2006 FCM
K-
[92] 2005 Means,
MRF
Threshol
[93] 2004 d
[94] 2003 X
Threshol
[95] 2003 d
[96] 2002 ANN
[97] 2001 X
[98] 2001 X

>

DYN, TXT,
GEO

DYN

TXT

DYN

TXT
DYN, TXT,
GEO
DYN, GEO
DYN
DYN

GEO

DYN, GEO
DYN, GEO,
TXT

DYN

X

o

XX XX

XXX K X X

Fisher,
POE+A
CC

Tooldiag
Package

SVM

SVM, K-
NN

ANN
3TP

NN
BNN

LRA

VQ
ROCKIT

BNN
ANN
NN, Bayes

ANN
ANN
BNN

*M: Manuel, YO: Yar1 otomatik, O: Otomatik.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tezin daha iyi anlasilabilmesini saglamak amaciyla tezde kullanilan
yontemler ayrmtili bir sekilde agiklanmistir. Uzerinde calisilan veri tabanmin nasil
olusturuldugu, hangi tiir lezyonlari i¢erdigi verilmistir. Lezyon bolgesinin tespiti i¢in
uygulanan segmentasyon siireci ve bu siireci izleyen 6znitelik ¢ikarma, 6zellik segme

ve lezyon siiflandirma basamaklarinda yararlanilan teknikler sirasiyla ele alinmistir.

3.1. Veri Tabam Olusturma

Sunulan tezde kullanilan veri tabani etik izin cercevesinde Sakarya Universitesi
Egitim Arastirma Hastanesi Radyoloji Bolimii ile ortak calisma yapilarak
olusturulmustur. Caligmamiz radyoloji klinigine meme MR istemiyle yonlendirilmis,
standart ¢ekimleri yapilmis hastalarin retrospektif goriintiileri kullanilarak
stirdiiriilmiistiir. Uygun pozisyon verilmis, hareket artefaktlar1 olmayan veya
minimum olan goriintiiler ¢alismaya dahil edilmeye c¢alisilmistir. MR goriintiileri
hastanede kullanilan 1.5 Tesla GE Healthcare-Signa Voyager cihazi ile ¢ekilen rutin
sekanslardan kesit kalinlig1 4mm’yi gegmeyecek sekilde alinmistir. 1.5 Teslalik MR
cihazimizda standart alinan goriintiiler yag baskili-baskisiz T2 agirlikli aksiyal-
saggital, T1 gradient eko, diffiizyon inceleme ve 6 fazli dinamik gadolinyum
kontrastli incelemeleri ve is istasyonunda olusturulan kontrastlanma egrilerini
icermektedir. MR goriintiileme bulgular1 ile Meme Goriintiileme Raporlama Ve Veri
Sistemi (Breast Imaging Reporting and Data System, BIRADS) siniflandirmasina
gore tam1 konan lezyonlar calisma sonucunda hastalardan yapilan histopatolojik

inceleme sonuglar ile karsilagtirilmistir.

Veri taban1 74 kotii huylu 23 iyi huylu lezyondan olugmaktadir. Lezyonlarin alt

tiirleri Tablo 3.1.°de gosterilmistir. Orneklem, yaslar1 30 ile 72 arasinda degisen
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kadin hastalardan olugsmaktadir. Her bir hastaya ait MR ¢ekiminden uzman doktor
esliginde T1-agirlikli yag baskili kontrast sonrasi ve T2-agirlikli yag baskili MR
goriintliler alinmistir. Histopatolojik olarak dogrulanan lezyon agiklamalar1 Tablo

3.2.’de detayl bir sekilde verilmistir.

Tablo 3.1. Calismaya dahil edilen lezyon alt tiirleri

Kotii Huylu

|
N

Invasif Duktal Karsinom

N
O

3

3

2

Mikst Invasif Karsinom 1

6

2

2

1

3

Musinéz Kolloid Karsinom 1

Mixt Invasif Duktal Karsinom + Invasif Papiler Karsinom 1
Benign 23
Kist 10

Fibrokistik 4

Fibroadenom 7

Duktal Gland 2

Literatiir taramas1 yapildiginda dikkat ¢ekici bir husus veri tabanlart olusturulurken
dahil edilmeyen lezyon tiirlerinin olmasidir. Ozelikle birbiri ile karismas1 muhtemel
lezyonlar ¢ogu calismada veri tabanina dahil edilmemistir. Sunulan tezin katki
saglayan yonlerden biri Tablo 3.1.’de verilen tiim alt tiirleri kapsayan bir veri tabani

tizerinde ¢aligilmasidir.

Tablo 3.2. Calismada kullanilan histopolojik olarak dogrulanan lezyonlar ve agiklamalari

No Yas Tiiri Aciklama

1 46 Kotii huylu  Invazif Duktal Karsinom
2 30 Kotii huylu  Invazif Duktal Karsinom
3 55 Koétii huylu

Invazif Duktal Karsinom
(Sag memede operasyon olmus ve operasyon sonrasi niiks etmis

4 62 Kéti huylu

kiiciik bir lezyon.)
5 75 Ameliyat Post-operatif s1v1 toplanmasi (Operayon sonrasi lezyonun
sonrast cikarildig1 bolgede 6dem olusmus ancak lezyon degil)

=)

38 Kotii huylu  Invazif Duktal Karsinom (Cok sayida lezyon var.)
7 47 Kotli huylu  Koltuk alt1 lenf bezi (Patalojik kotii huylu)
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Tablo 3.2. (Devami)

10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
62
63

54

79

66
76
36
63
55
53
59
71
39
58
40
40
63
63
45
40
36
48
50
40
36
46
50
48
48
37
38
60
46
39
39
49
49
51
51
31
31
31
31
51
50
50
38
34
34
34
34
51
55
55
52
65
65

Iyi huylu

Koétii huylu,
Iyi huylu

Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Kéti huylu
Kétii huylu
Kétii huylu
Kétii huylu
Iyi huylu

Kétii huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Iyi huylu

Iyi huylu

Kétii huylu
Kotii huylu
Kétii huylu
Kétii huylu
Kotii huylu
Kotii huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Iyi huylu

Kotii huylu
Iyi huylu

Kotii huylu
Iyi huylu

Kotii huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Kéti huylu
Koti huylu
Iyi huylu

Koti huylu
Kéti huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Kéti huylu
Iyi huylu

Iyi huylu

Iyi huylu

Koti huylu
Koti huylu
Koti huylu
Koti huylu
Kétii huylu
Kétii huylu

Sklenezon adonisi (Kotii huylu sliphesiyle gitmis ama iyi huylu
¢ikmus )

Iyi huylu ve kétii huylu lezyonlar var. incelemede iyi huylu
lezyon kullanildi.

Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Fibradiinom

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Fibradiinom

Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu

Invazif Duktal Karsinom
iyi huylu

Iyi huylu

Fibradiinom

Mikst Invazif Duktal Karsinom +invazif papiller Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Papiller neopilezi

Papiller neopilezi

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Invazif duktal karsinomdan opere edilmis.
Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu

Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu (Odem)

Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu (Kist)

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom)
Mist Invazif Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Fibroadenom

Kist

Fibroadenom iki adet

Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Patalojik Lenf Nodu

Invazif Duktal Karsinom T2

Invazif Duktal Karsinom

Iyi huylu (Koltukalt: patalojik lenf nodu)
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Tablo 3.2. (Devami)

64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

31
31
31
52
38
76
60
32
32
55
51
62
50
50
52
70
30
62
47
68
68
38
46
67
33
47
40
45
68
68
55
60

Kétii huylu
Iyi huylu

Kétii huylu
Kétii huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Iyi huylu

Kétii huylu
Kétii huylu
Iyi huylu

Kétii huylu
Kétii huylu
Iyi huylu

Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kétii huylu
Kotii huylu
Kétii huylu
Kétii huylu
Kotii huylu
Kotii huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Kéti huylu
Koéti huylu

Invazif Duktal Karsinom
Iyi huylu Duktural Gland
Invazif Duktal Karsinom iki adet
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom
Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom

Invazif Duktal Karsinom (ii¢ adet)
Invazif Duktal Karsinom
Musindz Kolloid Karsinom
invazif Duktal Karsinom

3.2. Segmentasyon

Segmentasyon islemi genel olarak, bir goriintliyli benzer 6zelliklere sahip bolgelere

ayirma islemidir. Segmentasyon islemini gerceklestirmek amaciyla kullanilan en

temel Ozellik monokrom goriintiiler i¢in goriintii parlakliginin  genligi, renkli

goriintiiler i¢in ise renk bilesenleridir. Ayrica goriintiiniin kenar ve doku 6zellikleri de

segmentasyon i¢in faydali bilgiler saglamaktadir.

Goriintli segmentasyonu i¢in temel bir teori yoktur. Bunun bir sonucu olarak, goriintii

segmentasyonunda kullanilan tek bir yontem de yoktur. Ancak, probleme gore

gelistirilen (ad-hoc) ve popiilerlik kazanmis birgok ydntem mevcuttur. Yontemler

probleme gore gelistirildiginden, performanslarini belirlemek i¢in bazi uygulamalar

yapmak gerekmektedir. Haralick ve Saphiro [99] iy1 bir segmentasyon i¢in su ifadeyi
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kullanmiglardir: “Bir goriintii segmentasyonu bolgeleri grilik seviyesi ya da doku
gibi bazi karakteristikler acisindan diizenli ve homojen olmalidir. Bdolgelerin i¢
kisimlar1 basit (duragan) olmalidir ve ¢ok sayida kiicliik delik igermemelidir.
Segmentasyonda art arda gelen bolgeler oldukga farkli degerlere sahip olmalidir. Her
bir boliitlin siirlar1 belirgin ve uzamsal olarak diizgiin olmalidir”. Haralick ve
Saphiro tarafindan belirlenen Olgiitleri 6lcen herhangi bir niteliksel goriintii
segmentasyon performans metrigi maalesef heniiz gelistirilmemistir. Ancak, manuel
segmentasyon sonuglar1 ile otomatik segmentasyon sonuglarini kiyaslamak igin
kullanilan 6lgiitler mevcuttur [100]. Segmentasyon islemi, goriintii islemedeki temel
adimlardan biri olarak disiiniilmektedir. Sayisal goriintiileri analiz etmek igin
goriintliyli birden fazla bdlgeye ayirmak ve boélgeleri siniflandirmak i¢in kullanilir.

Gorlintli segmentasyonu i¢in genel birgok yontem sunulmustur [101].

Tezde meme lezyonlarinin tespit edilmesi ve sinirlarinin belirlenmesi iki asamali bir
siire¢ seklinde gerceklestirilmistir. Bu iki asamali siire¢ tezin basarimini dogrudan
etkilemektedir. ilk asama meme lezyonlarmnin ortaya ¢cikmasinin miimkiin olabilecegi
bolgenin tiim MR goriintlistinden se¢ilmesidir. Bu asama ilgili bolge tespiti olarak
diisiiniiliir ve tezde meme bdlgesi segmentasyonu olarak adlandirilmistir. Ikinci
asamanin amact sag ve sol meme i¢in ayr1 ayri belirlenmis meme bdlgelerinde
bulunan lezyon ya da lezyonlarin tespit edilmesidir. Sag-sol meme ayirimi yapilirken
kalp konumu dikkate alinarak degerlendirme yapilmistir. Bu asama meme lezyon

segmentasyonu olarak adlandirilmistir.

Birinci asamada yerel adaptif esikleme, bagli bilesen analizi, yatay izdiisim
algoritmas1 ve maskeleme teknikleri kullanilarak meme bolgeleri tespit edilmistir.
Ikinci asama igin, tekil veya hibrit segmentasyon algoritmalar1 kullanilarak lezyon
sinirlart  belirlenmistir.  Tezin 1ki asamali segmentasyon siireci Sekil 3.1.’te
gosterilmistir. Segmentasyon islemi i¢in gergeklestirilen iki asama ve bu asamalarda

kullanilan teknikler izleyen kisimlarda agiklanmaistir.
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Meme Bolgesi Segmentasyonu J >

Meme Lezyon Segmentasyonu
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: | Hibrit Yontemler

| :1) K-Ortalama ve Siiper piksel

| |bulanik C-ortalama

: :2) Parcacik siirli optimizasyonu ve
| Siiper piksel bulantk C-ortalama
|

|

|

|

|

|

—_—— ==

[
|
|
Alt Adimlar :
1) Adaptif giriilti filtreleme
12) Yerel adaptif esikleme
13) Bagli bilesen analizi
:4) Yatay izdiistim

| Tekil Yontemler
11) K-Ortalama
13) Pargacik siirii optimizasyonu

:4) Beklenti maksimizasyonu 13) Beklenti maksimizasyonu ve

ISiiper piksel bulanik C-ortalama
:4) Otsu ve Markov rastgele alanlar

Sekil 3.1. Meme lezyonlarinin tespiti ve siirlarmnin belirlenmesi

3.2.1. Meme bolgesi segmentasyonu

Memede bulunan lezyonlarin tespiti igin ilk yapilmasi gereken islem, memeler ve
lenf bezlerini igeren koltuk alti bolgesinden olusan meme bolgesinin tespit
edilmesidir. Aksiyel kesitten alinmis orijinal bir MR goriintlisiinde gogiis bolgesi,
kalp, kollar gibi meme lezyonlarmmin bulunamayacagi bdlgeler de mevcuttur.
Segmentasyon adiminin basari ile tamamlanmasi ve yalanci pozitiflerin 6nlenmesi
icin lezyon igermeyen bu bdlgelerin goriintiiden atilmasi gerekir. Bu islem tezde

meme bolgesi segmentasyonu olarak adlandirilmistir.

Meme bdlgesinin tespiti i¢in literatiirde birgok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligmalardan
biiylik bir kism ilgili bélge se¢cimini manuel olarak gerceklestirirken, bir kismi da
otomatik olarak gerceklestirmektedir. Sunulan tezde lezyon ya da lezyonlar icermesi
muhtemel bolgenin belirlenmesi amaci ile uygulanan adimlar Sekil 3.2.°de sirasiyla

verilmistir.

N N N
Meme MR veri Adaptif giiriiltii Yerel adaptif Bagli bilesen
seti olusturma filtreleme esikleme analizi

J J J

Y
N N N
Degerlendirme Ayirma ve Yatay izdiisiim
maskeleme
J J J

Sekil 3.2. Meme ilgili bolge belirleme adimlari
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Sekil 3.2.°de goriildiigli gibi ilk adim, c¢ekim esnasinda olusan giriltiyi
temizlemektir. Goriintiide olusan bu bozunumlar, ¢ekim esnasinda istemli ya da
istemsiz olarak yapilan hareketlerden veya nefes tutulmasi gereken zamanlarda nefes
alinmasindan dolay1 gerceklesen gogiis kafesi hareketlerinden kaynaklanmaktadir.
Tezde giiriilti giderme asamasinda uzamsal filtreleme tekniklerinden

faydalanilmistir.

Giriilti filtreleme adimindan sonra yerel adaptif esikleme islemi gerceklestirilir.
Esikleme, goriintiileri iki seviyeli yapmak ic¢in kullanilan en yaygin ve en basit
yontemlerden biridir. Esikleme yontemleri kabaca global esikleme yontemleri ve
yerel esikleme yontemleri olarak ikiye ayrilir. Global esikleme yontemlerinde
istatistiksel yaklagimlar kullanarak goriintii i¢in tek bir esik degeri belirlenir. Yerel
esikleme yontemlerinde ise goriintii lizerinde segilen pencereler icin ayri ayri esik
degerler hesaplanir. Global esikleme yontemleri homojen piksel siddetlerine
(intensity) sahip goriintiilerde kabul edilebilir sonuclar verirken yerel esikleme
yontemleri homojen olmayan goriintiilerde daha iyi sonuglar vermekte ve

gorlintiideki detaylar1 nispeten daha iyi korumaktadir.

Yerel esik degerlerini hesaplamak ic¢in sunulan bir¢cok formiil mevcuttur. Bunlara
ornek olarak Niblack formiilii, Sauvola formiilii, Bernsen formiilii verilebilir [102].
Formiillerin bagarimi tamamen veri tabanina baglidir. Bu nedenle, verilen formiiller
kullanilarak tezdeki tiim goriintiiler i¢in yerel esikleme islemi yapilmis ve en uygun
formiil Niblack formiilii olarak secilmistir. Niblack formiilii gériintiiniin ortalama
degerini ve varyansini dikkate alan bir formiildiir. Denklem 3.1°de Niblack

tarafindan onerilen esik degeri verilmistir.

T(@,j) =m(,j)+ ko(i,j) (3.1)

Denklem 3.1’de m(i,j) ve a(i,j), (i,j) konumundaki bir pikselin etrafinda
tanimlanan penceredeki piksel siddetlerinin ortalamasi ve standart sapmasidir.

Standart sapmanin katsayist agirligini belirler. Tezde veri tabaninda bulunan MR



50

goriintlileri i¢in en uygun pencere boyutunun 43x43 oldugu ve k degerinin -0,2

oldugu deneysel caligmalar ile belirlenmistir.

Yerel adaptif esiklemeden sonra yapilan islem bagl bilesen analizidir. Bu analiz i¢in
girdi goriintiisii yukaridaki agiklamadan da anlasilacagi gibi iki seviyeli goriintiidiir.
Bagli bilesen analizini uygulamaktaki amag, kalp, gogiis bolgesi, kollar gibi meme
lezyonu bulundurmayacak ekstra bolgeleri ilgili bolge disinda tutmaktir. Meme MR
gorintiileri incelendiginde en biiyiik bagl piksel sayisinin donen bolge olarak da
bilinen gogilis kafesi hatti oldugu goriilmiistiir. Buradan hareketle 8-komsulukta iki
boyutlu baglantilar tespit edilmistir. Verilen bir goriintii i¢in dort ve sekiz komsulukla

baglantilar Sekil 3.3.’te gosterilmistir.

- - - -

¥ Fly

Sekil 3.3. Gorilintiideki merkez bir piksele ait 4 ve 8 komsuluk

Bagh bilesen analizi, birbirine koselerden ya da kenarlardan temas eden piksellere
ayn1 etiketi atar. Sekil 3.4.te islem sonucu elde edilen Ornek bir etiketleme

verilmistir.

am = L 11| Arka plan pikseli
E 1 ]T ] Nesne pikseli
| |8 1)1
1(1
2 , 1]
2 *
2|z]z

Sekil 3.4. Basit bir bagli bilesen etiketleme drnegi

Tezde kullanilan MR goriintiilerinde 8-baglilik ic¢in ve en biiyiik iki bagl bilesen
belirlenerek elde edilen meme bolgesi Sekil 3.5.’te gosterilmistir. Sekil 3.5. (a)’da

T1-agirlikl yag-baskili kontrast sonrasi alinan orijinal MR goriintiisii, (b)’de giirtiltii
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filtrelenmis ve yerel adaptif esikleme uygulanmis iki seviyeli goriintii ve son olarak

(c)’de bagli bilesen analizi uygulanmis goriintii verilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 3.5. (a) Orijinal goriintii, (b) Giiriiltii filtrelenmis ve yerel adaptif esikleme uygulanmig goriintii, (c) Bagh
bilesen analizi uygulanmig goriintii

Sekil 3.5.’te gorildiigii gibi, etiketleme islemi sonucu istenilen bolgenin ana hatlari
neredeyse belirlenmistir. Bu bolge sag ve sol meme ile lenf nodlarini igermektedir.
Sonraki adim sag ve sol memeyi ayirmak, goriintiiyii tam istenilen bolgeyi segecek
sekilde kirpmaktir. Bu amagla, bagli bilesen analizinden sonra yatay izdiisim
algoritmas1 uygulanir. Yatay izdlstim algoritmasinda, bagli bilesen analizi
uygulanmis gorilintlinlin yatay izdiisiim vektorii hesaplanir. Hesaplamada iki seviyeli
goriintiiniin piksel degerleri satir satir toplanir. Sonug olarak goriintliniin satir sayisi
ile ayn1 uzunlukta bir vektor elde edilir. Bu vektoriin maksimum degerine karsilik
gelen satir gogiis kafesi hattinin konumudur. Lenf nodlarini da igerecek sekilde bir

sinir belirlemek i¢gin Denklem 3.2°de verilen esitlik kullanilir.
cd=f+2L (3.2)

Denklem 3.2°de f ve g yatay izdlisim vektoriiniin ilk ve son sifirdan farkhi
elemanidir.  Sekil 3.6.’da meme bolgesi tespiti i¢in uygulanan tiim adimlar
gosterilmistir. Meme bolgesi g noktasindan yani meme uglarindan baglar. Meme
uclar ile ¢/ arasindaki bolge lezyon igerme potansiyeli olan hedef bolgedir. Sekil 3.6.
(c)’de gosterilen yesil ¢izgi ¢/ ile elde edilen satira karsilik gelen ¢izgidir. Elde edilen
hedef bolge Sekil 3.6. (d)’de gosterilmistir. Hedef bolge elde edildikten sonra
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yapilmasi gereken islem sag ve sol memeyi birbirinden ayirmaktir. Bu amagcla, iki
meme arasinda kalan bolgenin orta noktasi tespit edilir ve goriintii bu noktadan ikiye
ayrilir. Sekil 3.6. (d)’de goriildiigii gibi orta nokta kontur egrisinin maksimum
noktasidir. Orta nokta tespitinde bu 6zellik dikkate alinmistir. Sag ve sol meme igin
elde edilen bolgenin gercek meme MR goriintiistindeki karsiliklart maskeleme islemi
ile tespit edilir. Sekil 3.6. bastan sona meme bolgesi tespiti islemini gorsel olarak

aciklamaktadir.

(& (h)
Sekil 3.6. Meme bolgesi segmentasyonu, (a) orijinal goriintii, (b) yerel adaptif esikleme islemi sonucu, (c) bagh

bilesen analizi sonucu elde edilen iki seviyeli goriintii, (d) meme bolgesi, (e) sol meme bolgesi, (f) sag
meme bdlgesi, (g) ve (h) orijinal sol ve sag meme goriintiisii

Meme ilgili bolgesinin tespitini iceren makalelerin bir¢ogunda ilgili bolge manuel
olarak belirlenmistir. Tezin katkilarindan biri higbir miidahale olmadan meme
bolgesinin ve sag-sol meme bolgelerinin ayri ayri tespit edilebilmesidir. Ilgili

bolgenin dogru bir sekilde tespit edilip edilmediginin belirlenmesi icin uzman
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tarafindan manuel olarak belirlenen bolge ile otomatik olarak belirlenen bdlge birbiri

ile karsilagtirilmigtir.

3.2.2. Meme lezyon segmentasyonu

Bu asamada amag, her bir meme i¢in lezyonun bulundugu bdlgenin tespit edilip
sinirlarinin belirginlestirilmesidir. Daha once de belirtildigi gibi, bu amagcla farkh
yontemler kullanilmistir. Esikleme yontemleri istenilen siniflar1 ayirmak icin esik
olarak adlandirilan bir piksel siddeti degeri belirlemeyi amaglayan yontemlerdir.
Segmentasyon, esigin lizerindeki siddete sahip olan pikselleri bir gruba diger tiim
pikselleri bagka bir gruba atayarak gerceklestirilir. Esikleme goriintii isleme
uygulamalarinda genellikle ilk adimdir. En O6nemli smirlamasi ¢ok kanall
goriintlilere uygulanamamasidir. Ayrica, esikleme goriintiiniin uzamsal 6zelliklerini
dikkate almaz. Bu da MR goriintiilerinde meydana gelebilen giiriilti ve homojen
dagilmayan goriintli siddetlerine kars1 hassasiyetin artmasina dolayisiyla histogramin
bozulup ayristirma isleminin zorlasmasina neden olmaktadir. Sonug olarak, medikal
gorlintii segmentasyon islemi i¢in klasik esikleme yontemlerine ilave parametreler
eklenmelidir. Bu kisitlamalar dikkate alinarak tezde tekil ve hibrit segmentasyonlar
kullanilmistir.  Tekil segmentasyon olarak; K-means, PSO ve beklenti
maksimizasyonu (Expected Maximization, EM) segmentasyon algoritmasi
kullanilirken, hibrit modelde ise; K-means+Siiper Piksel Bulanik C-Ortalama
(Superpixel Fuzzy C-Means, SPFCM), PSO+SPFCM, EM+SPFCM, Otsu ve MRF

ikili segmentasyon yontemleri kullanilmistir.

Kiimeleme yontemleri egitimli veri disinda smiflandirma yontemleri ile ayn
fonksiyonu gergeklestirirler. Bu nedenle denetimsiz (unsupervized) yontemler olarak
adlandirilirlar. Egitim verisi olmayisin1 dengelemek amaciyla kiimeleme yontemleri,
goriintliyli bolme ve her bir sinifin Ozelliklerini karakterize etme arasinda bir
yineleme yapar yani kendi kendini egitir. En yaygin olarak kullanilan yontemler K-
means, FCM, PSO ve EM algoritmalaridir. Kiimeleme algoritmalar1 bir baslangi¢
parametresi gerektirir. EM algoritmasi digerlerine gore baslangi¢c parametre degerine

kars1 daha hassastir. Kiimeleme algoritmalar1 MR goriintiilerinde ¢ok tercih edilir ve
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iyl sonuglar verir. Giriltiiye karsi dayaniklilik, istatistik tabanli MRF yontemi
kullanilarak artirilabilir. MRF yontemi genellikle dncii bir segmentasyon yonteminin
performasini artirmak amaciyla kullanilir. Bu genel bilgiler 1s1ginda, tezde tercih

edilen segmentasyon teknikleri asagida detaylar ile tartigilmistir.
3.2.2.1. Otsu yontemi

Esikleme ya da ikililestirme gri seviyede bir goriintiiniin siyah-beyaz (ikili)
gorlintliye doniistiirilme iglemidir. Esikleme yontemleri sezgisel o&zellikleri,
uygulama yonteminin basitligi ve hizi gibi avantajlariyla uygulamalarda 6nemli bir
yere sahiptir. Gri seviye bir goriintli belirlenen bir 7 (0-255 arasinda) esik degerine
gore, esik degerinin iizerinde kalan piksellerine bir, altinda kalan piksellerine ise sifir

atanarak esiklenir. Bu islem Denklem 3.3’te gosterilmistir.

_ (0, I(x,y)<T
I(x'y)_{l, I(x,y) =T

(3.3)
Denklem 3.3’te / gri seviyedeki goriintiiyii temsil ederken, x ve y piksellerin sirasiyla
satir ve sltunun numarasin1 temsil etmektedir. Bu islem tek bir nesnenin
bulunmasinda iyi sonu¢ vermektedir. Ancak goriintii icerisindeki nesne sayisi
arttirlldiginda tiim goriintii igin tek bir esik kullanmak yerine goriintiideki bolgelere
0zgii uyarlamali bir esikleme islemi gerceklestirilmedilir. Otsu yontemi goriintii
tizerinde biden fazla sinif oldugunu kabul ederek, bu siniflar arasindaki varyansi
maksimum yapacak esik degeri bulmaya calismaktadir. N uzunluklu bir dizi i¢in

varyans hesaplama Denklem 3.4’te gdsterilmistir.

0% = N0 — ) P(xy) (34

Denklem 3.4’te P(x;), x; nin goriilme olasiligidir. Diizglin dagilimli N uzunluklu bir
dizi i¢in bu deger I/N olarak ifade edilmektedir. pu, ise dizinin ortalama degerini

gosterir. L farkli piksel siddeti seviyeli bir goriintii i¢in Otsu algoritmasinin temel
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adimlar asagida agiklanmaktadir. Basitlik olmasi agisindan islemler iki sinif i¢in

verilmigtir.

a. Her piksel siddeti seviyesinin histogrami ve olasiliklar1 hesaplanir.

b. ki sinif igin baslangi¢ agirliklar: w;(.) hesaplanur.
wi(8) = XiZo P(D) (3.5)
wy (D) = I P (D) (3.6)
Yukarida wy ve w, agirliklari, bir ¢ esigi ile ayrilan iki siifin olasiliklaridir.
MxN piksel boyutlu sayisal bir goriintiideki L farkli piksel siddeti seviyesi
{0,1,2, ..., L-1} ile ifade edilmektedir.

c. Iki smif igin baslangic ortalamalari, y;(.) belirlenir.

YiZ3iP(i)

O (3.7)
Yt iP(D)

Ha () = =B (3.8)

pr = YiZg iP(i) veya wypy + wopy, = pip, wy+w, =1 (3.9)

Yukarida pq (t) ve pu,(t) smif ortalamasi, ur agirlikli ortalamadir.
d. Smifigi varyansi en aza indiren esik deger i¢in iki sinifin varyansinin agirlikli
toplam1 hesaplanir.
02, (t) = wi(©)a?1(t) + wa(t)o?2(t) (3.10)
e. Tiim olasi esik degerleri maksimum piksel siddeti degerine kadar hesaplanir.
w;(.) ve p;(.) degerleri giincellenir. Asagida verilen esitlik kullanilarak
siniflararasi varyans o2, (t) hesaplanur.
0%, () = wy(y — pr)* + wy(uy — pr)?
= w1 (Ow, () [, (1) — p (O] (3.11)

f. 02, (t)’yi maksimum yapan  esik seviyesi belirlenir.

Benzer adimlar kullanilarak yontem ikiden fazla smif i¢in genellestirilebilir.

3.2.2.2. K-ortalamalar yontemi

Tezde, K-ortalamalar segmentasyon yontemi de meme MR goriintiilerinde lezyon

tespiti ve smirlarinin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontemin temel
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caligma prensibi, her simif i¢in yinelemeli bir ortalama yogunluk hesaplayip sinif
icindeki her pikseli en yakin ortalamasmna gore siniflandirarak goriintiiyii
kiimelemektir. Diger bir ifade ile goriintiiyii K adet pargaya ayirarak, parga ici
varyansi en kii¢iik, parcalar arasi varyansi en biiylik yapmak amaglanmaktadir. K-

ortalama algoritmasinin adimlari agagida agiklanmaktadir.

a. Kiime ortalamalarini elde etmek amaciyla asagidaki esitlik kullanilir:
i = 5 Zaes, X (3.12)
Yukarida x = {xq, x5, ..., xy} veri kiimesini ve K boliinecek kiime sayisi
olarak verilmektedir. Karesel hatay1 en aza indirmek i¢in N adet veriyi K adet
S ={51,52, ...,Sk} kilmeye bolmek amaglamaktadir. Denklemde y;, S;’deki
noktalarin ortalamasidir.

b. Merkez disindaki verilerin karesel hatalar1 hesaplanarak mesafelerine gore
kiimelendirme yapilir.
MBI B, i — 17 (3.13)

c. Her bir veri kendisine en yakin kiimeye atanir.

d. Veriler kiimelere atandiginda tekrar K tane kiime i¢in merkez noktasi
belirlenir.

e. Kiime merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar b-d adimlar tekrar

edilir.
3.2.2.3. Markov rastgele alanlar yontemi

MRF tek basina bir segmentasyon yontemi olarak kullanilmak yerine baska bir
segmentasyon yontemi ile birlikte kullanilmasi tercih edilen istatistiksel bir modeldir.
MRF yakindaki pikseller arasindaki uzamsal korelasyonu modeller. Bu yerel
korelasyonlar ¢esitli goriintii 6zelliklerinin modellenmesi i¢in bir mekanizma saglar.
Medikal goriintiilemede bu yontem, ayni sinifa ait pikselleri komsu pikseller olarak
degerlendirmek amaciyla kullanilir. MRF modellerinde karsilasilan zorluk, uzamsal

etkilesimlerin giiclinii kontrol eden parametrelerin uygun se¢ilmesidir. MRF, MR
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goriintiilerinde ve doku 6zelliklerinde olusan heterojenliklerin modellenmesinde de

yaygin olarak kullanilmaktadir.

MRF yontemini goriinti segmentasyon i¢in kullanmak ¢esitli avantajlar
saglamaktadir. Bu avantajlarin ilki, uzamsal iligkilerin sorunsuz bir sekilde
segmentasyon islemine dahil edilebilmesidir. ikincisi ise, MRF segmentasyon
modelinin bir¢ok farkli goriintii tiirlerinde kullanilan Bayes cercevesinde sonuglar
iiretebilmesidir. Sonuncusu ise, MRF modelindeki olasiliklar maksimum yapilarak
etiket dagiliminin elde edilebilmesidir. MRF yonteminin goriintiiye uygulanabilmesi
icin gelistirilen bir¢ok algoritma vardir. Bunlar arasinda en basarili sonuglar iireten

ve hesap ylikil az olan bir algoritma belirlemek olduk¢a dnemlidir.

Bu tezde detaylari asagida agiklanan bir algoritma secilmistir. Algoritma, bdlge
etiketleme bileseni ve oOzellik modelleme bileseni olmak iizere iki bilesen
icermektedir. Bolge etiketleme bileseni goriintli segmentasyon islemine bir
homojenlik kisit1 koyarken oOzellik etiketleme bileseni 6zellik verisine uygunlugu
garanti eder. Bu iki bilesenin agirliklar1 ve parametreleri, egitim verisi ile elde edilir

[103].

Segmentasyon problemi Bayes kurali ¢ercevesinde ifade edilmektedir. Biiylik harfler
rastlantt degiskenini kii¢iik harfler rastlanti degiskenlerinin aldig1 degerleri
gostermek tlizere X=x seklinde rastgele bir goriintiiden ¢ikarilan 6zellik vektori F=f
seklinde gosterilsin. Burada F bir rastlanti degiskeni ve £, F' degiskeninin aldig1 bir
degerdir. Y=y, F'=f 6zellik vektoriine bagl olarak deger alan segmentasyon sonucunu
ifade etmektedir. Bayes kuralina gore, segmentasyon problemi Denklem 3.14’teki

gibi formiile edilmektedir.

(F=f\Y=y) P(Y=
P(Y = y\F = f) = BELE2 0D (3.14)

Burada P(Y=y\F=f), F=f kosulu altinda Y=)’nin sonsal olasiligini, p(F=f\Y=y) Y=y
kosulu altinda F=f"in Onsel olasiligmi ve p(F=f) ise F=fin olasilik dagilimimni

gostermektedir. Basit bir MRF tabanli segmentasyon modeli elde etmek igin
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yapilmas1 gereken birkag¢ kabul vardir. ilk kabul, F=f’in her bir bileseninin Y=y
kosulu altinda diger bilesenlerden bagimsiz olmasidir (kosullu bagimsizlik). Ozellik
vektoriinde K adet bilesen oldugunu varsayalm, f = {f*|k =1,2,.. K}.Bu
durumda Denklem 3.14 su sekilde ifade edilir:

_ _ oy R (FRwr=y)] P(r=y)
PY=y\F=f)= =P} (3.15)

Burada p(f¥\Y = y), segmentasyon sonucu Y=y kosulu altinda ¢ikarilan 6zellik

bileseni f*’nim olasilik dagilimini gdstermektedir.

F=f bilindiginde, p(F=f)’nin aldig1 deger Y=y’nin aldig1 degere goére degismez.
Dolayisiyla P(Y=y\F=f) olasilig1 maksimum yapilirken bu olasilik ihmal edilebilir.
P(Y=y) sadece bir segmentasyon sonucunun etiket dagilimin1 gosterir ve genellikle
bolge etiketleme bileseni olarak adlandirilir. MRF segmentasyon modellerinin ¢ogu,
etiketleme dagilimini modellemek i¢in Cok Seviyeli Lojistik (Multi-Level-Logistic,
MLL) modelini kullanir. Genel olarak, bir segmentasyon islemi i¢in, ikinci dereceden
ikili MLL modeli tercih edilir ve ikili olmayan tiim kliklerin potansiyelleri sifir

olarak tammlanir. Ikili MLL modelinin enerjisi Denklem 3.16’da verilmistir.

Er(y) = Zs[ﬁ ZteNs (s, yt)] (3.16)

Burada, y; = y; ise 6(Vs,y:) = —1, ¥ # y; ise 6 (s, ;) = 1’dir. B ise Onsel olarak
belirlenen bir sabittir. Ex(y) goriinti bolgelerine iliskin enerjidir. Denklem 3.14’teki
bolge etiketleme bileseni olarak bu ikili MLL modeli segilirse, P(Y = y) i¢in Gibbs
Rastgele Alan1 (Gibbs Random Field, GRF) su sekilde ifade edilir.

P(Y = y) = ;-exp |~ Ex ()] (3.17)

Denklem 3.25’te Zg = Yy cq, (i) exp[— (%) Er(y)] normalizasyon sabitidir. 2y, S

tizerinde miimkiin tiim Y=y kiimesini temsil eder.
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En son durumda sadece p(f¥\Y = y) bilinmeyedir. Ozellik ¢ikarma algoritmalarmin
cogu sinif icerisindeki piksellerin tamamui i¢in diizglin bir cevap ¢ikarmak amaciyla
tasarlansa da cikarilan goriintii 6zellikleri siklikla goriintiide giiriiltii olmasindan
ve/veya ayni igerikli bolgelerde piksel dagilimlarinin duragan olmamasindan dolay1
degismektedir. Bir sinif i¢in 6zellik verisi, normal dagilimli olarak kabul edilebilir.
Ozellik verisinin dagilimi Gauss dagilimi olmasa bile, Gauss fonksiyonu yaklasik
olarak kullanilabilir. Tkinci kabul, 6zellik verisinin tiimiiniin uX, ortalama degerli ve

ok varyansh Gauss fonksiyonu oldugudur. Bu durumda;

p(f¥lY; =m) = — eXp[ G “m) (3.18)

211'0

olur.

Burada u¥, ve of swasiyla m. siniftaki k. ozelligin ortalama degeri ve standart
sapmasidir. p(f,¥|Y; = m) degerlerinin ¢arpimi bir goriintii i¢in dzellikleri tanimlar
ve genellikle Denklem 3.18’de verilen 6zellik modelleme bileseni olarak kabul edilir.

Bu ¢arpimin enerjisi Denklem 3.19°daki esitlikle hesaplanir:

fS m
Ep = Ysm=v, {25:1 (2( ll:)z) + log(v2 Um)]} (3.19)
Son olarak, P(Y = y\F = f)’nin enerjisi,

olur. Denklem 3.20’de a, Er ve Er 'nin toplam enerji E iizerindeki etkisinin ne kadar

oldugunu belirler. Bu son esitlik MRF esitligi olarak kullanilir.

MRF modellerinin gergeklestirilmesinde en Onemli Olciitlerden biri Maksimum
Sonsal Olasilik (Maximum A Posteriori, MAP) olgiitiidiir. Denklem 3.9 ile verilen
model i¢in, MAP Denklem 3.21°deki esitliklerden herhangi biri ile ifade edilebilir.
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5 = = = f) = 1 _lp) = -
y= arg)rlré%ifP(Y =y|lF=f)= arg}r}ré%);zexp( TE) arg}r]rel}zr;E (3.21)

Denklem 3.21, sonsal kosullu olasilik dagilimin maksimum yapilmasi anlamina
gelmektedir. Bu, ayn1 zamanda modelin enerjisinin minimum yapilmasina esdegerdir.
Enerji fonksiyonu konveks ise, deterministik algoritmalarla enerji fonksiyonun
global minimumunu bulmak kolaydir. Ancak, bir¢ok durumda, enerji fonksiyonu
konveks degildir. Bu nedenle algoritmalarin bir kismi1 yerel minimuma yakinsar. Bu
tezde global minimumu garanti etmek i¢in Benzetimli Tavlama (Simulated
Annealing, SA) metasezgisel optimizasyon yontemi kullanilmistir. En yaygin olarak
kullanilan SA yontemi [80] nolu referansta verilen logaritmik SA yontemidir. Buna

gore:

c .
T(t) = toacin ' © sabitvet > 1 (3.22)

Niimerik uygulamalar logaritmik ydntemin, sonlu iterasyonlarda optimal olmayan
sonuglar verdigini gostermektedir. Bu nedenle Denklem 3.22°de ifade edilen
logaritmik SA yontemi, MRF modelini optimize etmek ve segmentasyon sonuglarini

tiretmek i¢in kullanilmastir.

MREF algoritmasinin gerceklenebilmesi i¢in f, a, u ve o olmak iizere dort parametre
kestirilmelidir. 4 ve ¢’nin her bir smif i¢in kestirilmesi egitim verisi gerektirir.
Ancak, denetimli olmayan uygulamalarda egitim verisi mevcut degildir. EM
algoritmast x4 ve o’nin kestiriminde ve bir segmentasyon haritasi elde etmede

kullanilir. Basit bir MRF modeli i¢in EM algoritmasi su sekilde verilir:

a. Baslangicta istenilen bir segmentasyon algortimasi gergeklestirilir.
b. Segmente edilmis goriintiiye gore, F'=f 0zellik verisinden u ve o kestirilir.

Bu amagla asagidaki esitlikler kullanilir.

1
Hm = = D yy=m f&* (3.23)
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ot =[Sm0
(3.24)

C. u ve o kestirimleri, Denklem 3.24’(i minimum yapmak i¢in, yeni bir
goriintli segmentasyonu elde etmede kullanilir. Minimumlastirma i¢in SA
yonteminden yararlanilir.

d. Durma 6lgiitii saglanana kadar yukaridaki tic adim tekrarlanir.

Gortildiigii gibi EM algoritmasinda f ve o parametrelerini elde etmek i¢in kapali
formda bir ¢6ziim bulunmamaktadir. Bu parametrelerin degerlerini belirlemek icin
kullanilan en yaygin yontem EM algoritmasini uygulamadan 6nce deneysel olarak S
ve a degerlerinin atanmasidir. Her iki parametre de enerji bilesenlerinin agirliklarini
belirlediginden bu parametrelerden biri sabit tutulabilir. Tezde f=1 secilmistir

dolayisiyla sadece a parametresi ayarlanmalidir.

Denetimsiz segmentasyon boyunca o parametresi degistirilmistir. Bu parametrenin
belirlenmesi hem 6zellik modelleme bilesenini global 6grenmek igin segmentasyon
modelini etkinlestirir hem de etiket dagilimlarinda uzamsal homojenlik kisitini
saglar. Bu amagla parametre, tavlama isleminde uygun olarak degismelidir. Tezde

agirliklandirma parametresi o Denklem 3.25°teki gibi belirlenmistir.
O((t) = C10.9t + Co (325)

Burada c; ve ¢, sabittir. Bu sabitle veri tabanina uygun olarak belirlenmelidir. K
segmentasyon i¢in kullanilan Ozelliklerin sayist olmak iizere yapilan deneysel
calismalar ile ¢; =80 ve ¢, = 1/K olarak segilir. Gelistirilen model sayesinde
Ozellik modelleme bileseni ilk olarak MRF modelinin global parametreleri
O0grenmesini saglayacak daha sonra bolge etiketleme bilesenleri ile etkilesimde
bulunarak segmentasyon sonuglarini gilincelleyecektir. Sekil 3.7.’de lezyon igeren
orijinal bir MR goriintiisii ile MRF ydnteminin uygulanmasi ile elde edilmis goriintii

verilmistir.
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(a) (b)
Sekil 3.7. (a) Orijinal MR Goriintiisii, (b) MRF ile segmente edilmis goriintii

3.2.2.4. Parcacik siirii optimizasyon yontemi

Optimizasyon, belirlenen bir amag¢ dogrultusunda belirli kisitlamalar1 saglayarak en
uygun ¢oziimiin elde edilme siireci olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyonun amaci,
her zaman en 1yi ¢6ziime ulasma arzusudur. Bu nedenle, karsilasilan problemlerin en
1yi sekilde ¢oziimiine ulagsmak i¢in bircok optimizasyon teknigi gelistirilerek degisik
alanlarda kullanilmaya baslanmistir. Ilk zamanlarda optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde klasik matematiksel yontemler dikkate alinmistir. Ancak bu yontemlerin
esnek olmamasi ve matematiksel fonksiyonlarda tanimlanmasi gibi dezavantajlar
bulunmaktadir. Son zamanlarda, arastirmacilarin genel amachi ve yliksek
performansl yontemler gelistirme ¢abalar1 artmistir ve bunun sonucu olarak sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ortaya ¢ikmistir. Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
bliyiik bir cogunlugu dogadaki olaylardan esinlenerek olusturulmustur. Sunulan
tezde, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan PSO algoritmasindan yararlanilmistir.
PSO, 1995 yilinda R.C. Eberhart ve J. Kennedy tarafindan, kus siiriisii davranisindan
esinlenerek gelistirilmigtir. Yontem, temel olarak siirii zekasina dayanmaktadir.
Zengin bir besin kaynagi bulmak veya yirticilardan kagmak gibi gesitli gevresel
uyum siireclerinde kuslar, baliklar gibi hayvan siiriileri arasindaki iletisimin,

stirilerin hedefi bulma hizlarin1 ve olasiliklarint arttirdigi gortilmiistiir. PSO, siiriide
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yer alan bireyler arasindaki iletisimi dikkate almaktadir. Her birey bir pargacigi
temsil etmekte ve parcaciklarin bir araya gelmesiyle siirii olusmaktadir. Her pargacik,
onceki deneyimlerden yararlanarak konumunu siiriideki en iyi konuma gore
ayarlamaktadir. Diger parcaciklar ise, siiriinlin mevcut en iyi konumuna gore
hareketlerini giincellemektedir. Bu yaklasma hizi rastgele bir durumdur ve genel
olarak parcaciklar yeni hareketlerinde oOncekine gore daha iyi konumda yer
almaktadirlar. Bu silire¢ hedefe ulasilana kadar devam etmektedir. Algoritmanin

adimlari su sekilde 6zetlenebilir:

a. Tim pargaciklarin hizi ve konumu onceden belirlenmis araliklar iginde
rastgele ayarlanir.

b. Her iterasyonda, tiim parcaciklarin hizlari Denklem 3.26 kullanilarak

giincellenir.
Uy = w; + &1 Ry (Bipest — P1) + ¢2R2(Jipest — P1) (3.26)

Denklem 3.26°da I pargaciklarinin hizi ve konumu sirasiyla v, ve p,’dir.
Dipest> § par¢acigl igin bulunan en iyi konum degerdir, §;pese ise tiim
popiilasyon i¢in bulunan en iyi konum degerdir. w, yakinsama davranisini
kontrol etmek i¢in kullanmilir. R; ve R> ise rastgele degiskenlerdir. Bir
parcacigin tek bir iterasyonda ne kadar hareket edebilecegini c; ve ¢> kontrol
eder. Giincellemeden sonra, asir1 yayilmayr oOnlemek icin hiz 6nceden
belirlenmis bir aralikta kontrol edilmeli ve sabitlenmelidir.

c. Konum, her pargacik i¢in Denklem 3.27 kullanilarak giincellenir.

pi=pt+7 (3.27)
d. Denklem 3.28’deki sartlar saglanincaya kadar p;pest Ve Jipest yeniden

giincellenir.

Dipest = Pi if @) > f Bipest)

Givest = i if £(30) > f(Gipest) (3.28)
e. Durma sarti1 saglanincaya kadar islemler b adimindan itibaren tekrar edilir

[104, 105].

Sekil 3.8. (a)’da orijinal meme MR goriintiisii, (b)’de PSO ile segmente edilmis

gorlintii yer almaktadir.
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(a) (b)

Sekil 3.8. (a) Orijinal MR goriintiisii, (b) PSO ile segmente edilmis goriintii

3.2.2.5. Beklenti maksimizasyon yontemi

EM algoritmasi, eksik veya bitmemis parametrelerin maksimum olabilirlik
kestirimini bulmak i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Karsilasilan problemlerin
birgogunda olabilirlik fonksiyonunu parametrelere gore en biiyliklemek zordur.
Ancak EM algoritmasi, yeni degiskenler tanimlayarak, birbiriyle iligkili iki kii¢iik
adim lizerinden iterasyonlar yaparak bu zor problemleri daha kolay ¢6zebilmektedir.
Bu iki kiigiik adim E ve M adimlaridir. E-adimi ve M-adimi, algoritmanin her
iterasyonunda meydana gelmektedir. E-adimi, gizli degiskenlerin kosullu olasilik
yogunluk fonksiyonunu ve maksimizasyon beklentisini hesaplar. M-adimi, son E-
adiminda bulunan muhtemel olasilig1 maksimize ederek parametrelerin tahmin edilen
maksimum olasiligin1 hesaplamaktadir. Bagka bir E-adimima baslamak i¢in, M-
adimindaki parametreler kullanilir ve bu islem yakinsamaya kadar tekrar eder.
Yakinsama siireci, belirli sayida iterasyonla veya belirlenen bir hata degeri ile

sinirlandirilmaktadir. Algoritmanin adimlar1 asagida agiklanmaistir:

a. Ik olarak, Gauss dagilimmmn dahil edildigi model parametrelerinin
belirlenmesi gerekir. Gauss karisimin (Gauss mixture) olasilik yogunluk

fonksiyonu su sekilde verilir:

f(x16) = X, aifi(x16;) (3.29)
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Denklem 3.29’da K degeri kullanici tarafindan belirlenir, denklemde x
karakteristik vektor, «; karigimin agirligi, 6 parametreler ve f;, Gauss
dagiliminin  yogunluk fonksiyonudur. 6; parametresi altinda Gauss

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu su sekilde ifade edilir.
1

\/2mo;

Denklem 3.30’da p; dagiliminin ortalama degeri o; ise standart sapmasini

P(x16;) = ———exp {- M} i=12,..,N. (3.30)

20’i2

temsil etmektedir.

b. E-adimi Denklem 3.31 kullanilarak gergeklestirilir.

o(ilx,0) = 2L 3.31)

R PSR jlak)
Denklem de ¢, degerlendirme beklentisiyken p, i sinifinin oranidir.

C. M-adiminda yapilan giincellemeler Denklem 3.32 ve Denklem 3.33

kullanilarak yapilir.
P = B 0 (i, 0°%) (3:32)
i Tihaxje(ilx; 0%k
yeni _ 2Jj=17] J i )
Hi D) (3.33)
Z%/eni _ it ‘P(i|xj’ 9eSki)(xf_”iyeni)(xj_”iyeni)T (3.34)

2, @ (ilxj,008kD)
d. Yeni ve eski parametre degerleri arasindaki fark, hata miktarindan kiigiik
olana kadar, b adimindan itibaren algoritma tekrarlanir [106,107].

||g¥ent — geski|| < & (3.35)

Sekil 3.9. (a)’da orijinal meme MR goriintiisii yer almaktadir. Bu goriintiiye, K degeri
20 secilen EM segmentasyon algoritmasi uygulandiginda Sekil 3.9. (b)’deki goriintii
elde edilmektedir. Goriintii incelendiginde lezyon alaninin belirgin bir sekilde ortaya

ciktig1 goriilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.9. (a) Orijinal MR Goriintiisii, (b) EM ile segmente edilmis goriintii

3.2.2.6. Siiper piksel bulanik c-ortalama yontemi

Bir goOriintiiniin  pikselleri, goriintii isleme tekniginde temel birim olarak
kullanilmaktadir. Goriintii pikselleri, dogal varliklarin degil goriintiilerin ayrik
temsilinin bir sonucudur. Siiper pikseller, piksellerin algisal gruplandirilmasinin
sonucudur veya tam tersi bir goriintiiniin asgir1 segmentasyonunun sonuglaridir. Siiper
pikseller, piksellerden daha fazla bilgi tasimakta ve dikdortgen goriintli yamalarindan
daha 1yi goriintii kenarlariyla hizalanmaktadir. Bir goriintiiniin siiper piksel sayisi
yiizbinlerce pikselin aksine 25 ila 2500 arasinda degistiginden, siiper piksel sonraki
islemlerin Onemli oOl¢iide hizlanmasina neden olmaktadir. Siiper piksellerin
kullanimi, islem sonrasi goérevlerin karmasikligini biiylik 6lclide azaltabildiginden,
goriintli isleme alaninda giderek daha yaygin hale gelmektedir. Siiper piksel
mantifinin FCM algoritmasinda kullanilabilmesi i¢in bazi kosullarin saglanmasi
gerekmektedir. Ilk olarak, siiper piksel olusumu goriintiiniin  detaylarin
bozmamalidir. Dolayisiyla siiper piksel temsilinde nesne sinirlarinda giiglii bir
uzamsal baglilik olmalidir. ikincisi, siiper pikseller kompakt ve diizenli olmalidur.
Boylelikle FCM algoritmas1 siiper pikseller arasindaki komsuluk iliskilerini
kullanabilir ve her bir siiper piksele homojen yogunluklu bir nesnenin atomik bir
parcasi olarak davranabilir. Son olarak, siiper piksel olusturma algoritmasi hizli ve

kullanim1 kolay bir algoritma olmalidir. Siiper pikseller olusturulduktan sonra, bir



67

sonraki kiimeleme islemi i¢in her bir siiper pikselin piksel sayist ve siiper pikseller
arasindaki bitigik iligki gibi bilgiler toplanir. SPFCM algoritmasinin adimlar1 agagida

acgiklanmaktadir:

a. Orijinal goriintliiden elde edilen bilgilerle siiper piksel gosterimi olusturulur.
] = iC=1Z]Q=1Vjuijm 11 — vil|?

- B Xier " Esyen ¥ 1 = il (3.36)
Denklem 3.36’daki Q, goriintiideki piksel sayisini belirtir. y; ve {;, sirasiyla
siiper pikseldeki piksel sayisini ve siiper piksel S;’nin ortalama renk degerini
belirtir. u;;, siiperpiksel S;’nin i’inci kiimeye tyeligidir. N;, S;’ye bitisik
komgu siiper pikseller kiimesidir. Nk, N;’nin kardinalitesini ifade eder. v;, i.
kiimenin merkezi anlamina gelir. || - || pikseller ve kiimeleme merkezleri
arasindaki Oklid mesafesi iken, a parametresi komsu elemanm etkisini
belirler.

b. Kiime merkez numaralart v;, (i = 1, ..., C.) belirlenir.

c. Siiper piksel liyelikleri asagidaki denklem kullanilarak gilincellenir.

1/(m—-1)\ ~1
Yillgj=vill>+=— s en ; vrll{r—vill?
uu=<2i=1< - ’ (3.37)

a
Yj||{j_vk||2+ﬂESrENj YrllSr—vill?

d. Kiime merkezleri Denklem 3.38 kullanilarak giincellenir.

v = (Z?:l u;;™ (Vj{j + N%Zsrezvj Vr (r))

-1
(zj?zlui,-m (1) + 3= Zsen, w)) (3.38)

€. Yeni ve eski parametre degerleri arasindaki fark hata miktarindan kiigiik

olana kadar ikinci ve dordinci adimlar tekrarlanir.

||vYent — veski|| < & (3.39)

Sunulan tezde, SPFCM algoritmas: K-ortalamalar, PSO ve EM algoritmalariyla
birlikte kullanilarak hibrit model olusturulmustur. Hibrit modelde kullanilan SPFCM
algoritmasi kiime sayis1 5 olarak belirlenmistir. Sekil 3.10. (a)’da orijinal meme MR

gorlntiisii yer almaktadir. (b), (c) ve (d)’ de swrasiyla K-ortalama, PSO ve EM
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algoritmalart uygulanmis goriintiiller verilmistir. (e), (f) ve (g)’de ise tekil
algoritmalara SPFCM eklenerek hibrit modeller olusturulmasiyla elde edilen
gorlntiiler verilmistir. Bu goriintiiler incelendiginde lezyon alaninin net bir sekilde
belirlendigi goriilmektedir. Tekil algoritmalarda lezyon sinirlarina az da olsa iligkisiz
dokular dahil olurken, hibrit algoritmalar daha yiiksek dogrulukla lezyon alanini

belirlemektedir.

(e) (f) (&)

Sekil 3.10. (a) Orijinal MR Goériintiisii, (b) K-ortalamalar, (¢) PSO ve (d) EM tekil yontemleri ile segmente
edilmis goriintiiler, (e) K-ortalamalar + SPFCM, (f) PSO + SPFCM, (g) EM + SPFCM hibrit
yontemleri ile segmente edilmis goriintii

3.3. Renk Kaplama Islemi

Segmentasyon adimi ile ilgili olarak yapilan son islem, segmentasyon islemi
uygulanmis ve lezyon boélgeleri belirlenmis goriintiiler i¢in renk kaplama (color
overlay) isleminin yapilmasidir. Renk kaplama islemi, belirlenen lezyonlarin koti

huyluluk derecelerinin yesilden kirmiziya degisen bir renk kartelas1 {izerinde
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gorsellestirilmesine olanak saglar. Bu islem segmentasyon amaciyla kullandigimiz
bir teknik degildir. Amag lezyon bolgesinin karakterizasyonunun gorsel olarak ortaya
koyulmasidir. Renk kaplama islemi sonucu elde edilen gorselde renk dagilimi
kirmiziya dogru gittikge lezyonun kotlii huyluluk diizeyinin arttigi anlasilmaktadir.
Sekil 3.11.’de Otsu ve MRF segmentasyon yontemleri uygulanmig MR goriintiilerine
ait renk katmanlar verilmistir. Sekil 3.11. (a), (c) ve (¢)’de otomatik segmentasyon
islemi sonucu tespit edilen lezyonlara ait renk tabakalar1 gosterilmektedir. Sekil 3.11.
(b), (d) ve (f) ise uzman tarafindan oklarla isaretlenmis lezyon bdlgelerini
gostermektedir. Baz1 memelerde kotii huylu lezyonlar meme duvarinda kalinlagma ve
bozulmaya sebep oldugundan bu boélgelerde de kirmiziliklar oldugu gdsterilmistir.
Dolayisiyla renk kaplama islemi sayesinde tim meme alaninda meydana gelen
bozukluklar tespit edilmektedir. Ozellikle biyopsi isleminde uzmanin kétii huyluluk
potansiyeli en yliksek bolgeden parca almasinda renk kaplama islemi oldukga faydali
bir bilgi saglamaktadir. Bu 6rnegin bir diger 6zelligi de hem T2 hem de T1 agirlikli

goriintlilerin kullanilmasidir.

Bir diger sekilde iki ayri lezyon iceren bir goriintii i¢in segmentyasyon sonucu
verilmistir. Sekil 3.12. (a) birinci lezyon i¢in okla isaretlenmis T1-agirlikli yag
baskili MR goriintiistinti, (b) ikinci lezyon i¢in T1-agirlikli yag baskili kontrast
sonras1 gOriintiiyli, (c) K-ortalamalar tabanli segmentasyon sonucunu ve (d)
segmente edilmis gorlintliye ait renk tabakasmi gostermektedir. Sekilden de
gorildiigi gibi Onerilen 1i¢ asamali segmentasyon siireci meme bdlgesini
belirlemede, lezyon bodlgesini tespit etmede ve lezyonun tipi hakkinda bilgi vermede

oldukea etkili olmaktadir.
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Sekil 3.11. Segmentasyon adimi tamamlanmis lezyonlar igin renk tabakalar1 (a), (c) ve (e) otomatik
segmentasyon ile segmente edilmis goriintiilere ait renk tabakalari, (b), (d) ve (f) manuel olarak
isaretlenmis lezyon bolgeleri



71

© ) @

Sekil 3.12. iki ayr1 lezyon iceren bir meme MR goriintiisii i¢in renk tabakalar1 (a) birinci lezyonun manuel
isaretlenmis T1-agirlikli yag baskili MR goriintiisii, (b) ikinci lezyonun manuel isaretlenmis T1-
agirlikli yag baskili kontrast sonrast MR goriintiisii, (c) K-ortalamalar yontemi uygulanmis goriintii,
(d) segmente edilmis goriintiiye ait renk tabakasi

3.4. Ozelik Cikarma

Goriintiiden 6zellik ¢ikarma islemi, goriintliniin ayirt edici temel karakteristiklerini
ya da niteliklerini belirleme islemidir. Baz1 6zellikler dogrudan fark edilirken bazi
ozellikler goriintiiye 6zel islemler uygulandiktan sonra elde edilir ve yapay 6zellikler
olarak adlandirilir. Dogal Ozellikler, bir bolgedeki piksellerin 151k siddeti ve
gorlintiinlin grilik seviyeli dokusal yapisi olabilirken, goriintiiniin genlik histogrami
ve uzamsal frekans spektrumu yapay ozelliklere drnek olarak verilebilir. Ozellik
¢ikarma adiminda hedef hizli hesaplanabilen, faydali, ayirt edici bilgi veren ve dogru
smiflandirma yapilabilmesini saglayan o6zellikler tanimlamaktir. Ozellik ¢ikarma
islemi gerceklestirilirken atilan bilgiye dikkat edilmelidir. Eger bu bilgi problemin

¢Oziimii i¢cin 6nemli ise tiim sistemin dogrulugu bundan etkilenir.

Meme MR c¢ekimleri esnasinda kontrast Oncesi ve sonrasi evrelerden olusan farkli

agirhiklarda yaklasik yirmi dakikalik bir video kaydi alinmaktadir. Tezin 6zgiin
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yonlerinden biri uzman doktor ile ortak incelemeler yapilarak hangi goriintiilerin
dikkate alinmasi gerektiginin tespit edilmesidir. Bu islem tezin basarimini dogrudan
etkileyen bir adimdir. Tezde veri tabani olusturulurken herbir MR ¢ekiminden 5 adet

iki boyutlu aksiyel kesit goriintii alinmistir.

MR c¢ekiminden goriintii belirleme islemi yapildiktan sonra, daha once agiklanan
segmentasyon adimlar1 uygulanarak, her bir lezyon bolgesi tek tek elde edilir. Bu
islemin ardindan, lezyonlarin karakterize edilebilmesi amaciyla 6zellik ¢ikarma
adimi1 uygulanir. Ozellik ¢ikarma asamasinda amacimiz lezyonlarin kendilerine 6zgii
baz1 Ozelliklerini belirleyerek dogru smiflandirilmalarini saglamaktir. Bu sayede
meme kanserinin teshisinde énemli bir adim atilmig olur. Tezde meme lezyonlarina
ait histogram, sekil ve doku 6zellikleri elde edilmistir. Bu 6zelliklerin tanimlar1 ve

nasil elde edildikleri izleyen kisimlarda agiklanmistir.

3.4.1. Histogram ozellikleri

Bilindigi gibi histogram, goriintiide nesne ya da Oriintii tanima uygulamalarinda
orijinal goriintiiniin birinci dereceden istatistiklerinden c¢ok daha yarali bilgiler
saglamaktadir. Bir goriintiiniin birinci dereceden histogrami basit olarak su sekilde

tanimlanabilir,

NG
M

P(b) ~ (3.40)

Denklem 3.40’ta M toplam piksel sayisini, N(b) ise genlik degeri r» olan piksellerin
sayisint gostermektedir. Histogramin sekli goriintliniin karakteri hakkinda birgok
ipucu vermektedir. Ornegin, dar bir aralik kaplayan histogram goriintiiniin diisiik
kontrastli oldugunu gosterir. Cift-modlu (bimodal) histogram ise goriintiiniin farkl
genlikli arka plana gore dar bir genlik araligina sahip bir nesne igerdigi anlami tasir.
Asagidaki olciitler birinci dereceden bir histogram icin nicel tanimlayicilar olarak

ifade edilmektedirler.

a. Ortalama
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Sy=b=Yt1b.P(b) (3.41)

Burada L veri kiimesindeki degerlerin sayisidir.
b. Standart Sapma

1

Sp =0y = [Zk=i (0~ B)". PO)[* (3.42)
C. Egrilik (Skewness)

S, = Jig L=1(b —b)’.P(b) (3.43)
d. Basiklik (Kurtosis)

S = oig L1(b—B)".P(b) — 3 (3.44)
e. Enerji

Sy = Xp=o[P ()] (3.45)
f. Entropi

Sg = — X524 P(b).log,(P (b)) (3.46)

Denklem 3.46°da verilen basiklik formiiliindeki 3 faktorii Sk degerini sifir ortalamali,
Gauss sekilli bir histograma normalize etmek i¢in kullanilir. Tezde lezyonlara ait
histogram 06zelliklerini hesaplamak i¢in yukarida verilen esitlikler kullanilmis ve
toplamda alti adet histogram o6zelligi hesaplanmistir. Histogram o6zelliklerinden
ortalama deger verilerin merkezi egilimini ifade etmektedir. Yani tiim verilerin
etrafina yayildig1 bir sayiy1 temsil etmektedir. Standart sapma, verilerin ne kadar
alana yayildigin1 6lgmektedir. Diisiik bir standart sapma, veri degerlerinin kiime
ortalamasina yakin oldugunu, yiiksek bir standart sapma ise degerlerin daha genis bir
araliga yayildigin1 gostermektedir. Egrilik ve basiklik, bir dagilimin normal olup
olmadigint anlamak i¢in kullanilmaktadir. Egrilik, bir dagilimin simetrik olmama
derecesini Olgerken, basiklik ise dagilimin ortasinda bulunan veri derecesini gosteren
istatistiksel niceliklerdir. Enerji, goriintiiniin yerel degisiminin bir Ol¢isiidiir.
Piksellerin yerel alanlardaki renk, parlaklik, biiyiikliikteki degisim oranidir. Entropi
ise, rastgele bir degiskenin minimum tanimlayict karmasikligini 6lgmek igin
kullanilir. Histogram 06zelliklerine ait degerler hesaplanmadan Once goriintiilere
segmentasyon yontemi uygulanmis ve elde edilen 32-seviye goriintii i¢in degerlen

bulunmustur.
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3.4.2. Doku ozellikleri

Doku, bir goriintiideki bolgeleri ya da nesneleri algilamak ve tanimlamak igin
kullanilan en 6nemli ayirt edicilerden biridir. Doku O6zelliklerini elde etmek igin
gelistirilen mevcut birgok yontem olmakla birlikte tezde ikinci ve daha yiiksek
dereceden istatistikler kullanilarak elde edilen doku o6zellikleri kullanilmistir [101].
Bu amagla Gri-Seviye Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-occurrance Matrix,
GLCM), Gri-Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (Gray Level Run Length Matrix,
GLRLM), Komsu Gri-Seviye Fark Matrisi (Neighboring Gray Tone Difference
Matrix, NGTDM) ve Gri-Seviye Baglilik Matrisi (Gray Level Dependence Matrix,
GLDM) tabanl 6zellikler kullanilmistir. Uzman esliginde yapilan incelemelere gore,
dokusal degisiklikler lezyon tiirii hakkinda oldukca belirleyici bilgi saglar. Bu

nedenle tezde dokusal 6zellikler {izerine yogunlasilmistir.
3.4.2.1. Gri-seviye es olusum matrisi

GLCM, bir goriintiiniin doku o6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan en popiler
istatistiksel metotlardan biridir. Haralick tarafindan gelistirilen bu yontemde Tablo
3.3.te verilen on dort doku 6zelligi tanimlanmaktadir. Bu 6zelliklerin hesaplanmasi
icin Oncelikle gri-seviye es olusum matrisinin olusturulmas: gerekmektedir. Tezde,
GLCM ozelliklerinin hesaplanmasina baslanmadan 6nce, meme MR goriintiilerine
onceki boliimde anlatilan segmentasyon adimlart uygulanmisti. Meme lezyon
segmentasyonu asamasinda 32-seviye Otsu yontemi kullanilmisti. Buna gore
asagida verilen esitliklerde Ng ile gosterilen grilik seviyelerinin sayis1 32 olarak
belirlenmis olur. GLCM’ler genellikle farkli agilarda hesaplanmaktadirlar. Tezde dort
farkli a¢1 icin GLCM hesaplanmisti. Bu agilar 0°, 45°, 90° ve 135° olarak

secilmistir.

P(i,j), GLCM matrisinin (i,j). elemani, p(i,j) Denklem 3.47’de verilen normalize

edilmis olasilik degerleridir.

N L (F))
P =55 56h (3.47)
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Tablo 3.3.’de kullanilan p. ve p, notasyonlar1 p(i,j) matrisinin satirlar1 ve siitunlari
toplanarak elde edilen marjinal olasilik degerleridir. Bu degerler asagida verilen

esitlik ile hesaplanmaktadir.
— vNg ;o _ wvNg ..
Px = Zj=1 P(l;]) yPy = Zi=1 P(l;]) (3.48)

Burada p,, puy ve gy, oy sirasiyla p. ve p, olasilik dagilimlarinin ortalama degerleri

ve varyanslaridir. py+y(k) ve pxy(k) degerleri ise su sekilde hesaplanir:
Py () = XV 9 p(i,j), k=23,..,2N,, for i+j=k. (3.49)
Prey (k) = T4 250 p(i)), k=01,..,Ny—1, forli—j| =k (3.50)

Tablo 3.3.’de verilen 12. ve 13. 6zellikler korelasyon hakkinda bilgi vermektedir.
HXYI1, HXY2 ve HXY degerleri agsagida verilen esitlikler kullanilarak hesaplanir.

HXY1=-3,;%,p( ) log{p,(Dp, (N} (3.51)
HXY2 = =%, %, 0D, () log{p, (Dp, (N} (3.52)
HXY = =%;%;p(,j) log(p(i, ) (3.53)

Tablo 3.3.’te gosterilen on ikinci 6zellikte (f12), HX ve HY sirastyla px ve py olasilik
dagilimlarina sahip X ve Y rastlanti degiskenlerinin entropileridir. Esitliklerde
karsimiza ¢ikan logaritma operatoriinde /log(0) degeri ile karsilagmamak ig¢in
log(p(i,))) yerine log(p(i,j) + €) ifadesi kullanilir. Burada ¢ pozitif degerler alan
kiigiik bir sabittir. Son olarak, fi4 ile verilen 6zellikte karsimiza ¢ikan Q degeri su

sekilde hesaplanir:

. N _ o pURDPGK)
QL)) = X% 5o (3.54)
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Korelasyon ile ilgili 6lgiitler 12, 13 ve 14 nolu 6zellikler ile temsil edilmektedir. Bu
ozellikler ii¢ nolu 6zellikle temsil edilmeyen parametreler icermektedir. Bu yiizden
ayr1 ayr1 hesaplanmalar1 gerekir. GLCM isleminin sonucunda her bir a¢1 i¢in 14
Ozellik hesaplanmis olur. Yani elimizde toplam 14x4=56 ozellik vardir. Bu
Ozelliklerinin tamamini kullanmak yerine, ortalama degerlerini ve maksimum-
minimum degerleri arasindaki farki kullanmak daha faydali sonuclar saglamakta ve

hesap yiikiinii azaltmaktadir. Dolayisiyla tezde GLCM sonucu 28 ozellik

belirlenmistir.
Tablo 3.3. GLCM o6zellikleri ve formiilleri
No  Ozellik Formiil
1 Agisal ikinci moment fi = Z Z{p(l Ny
2 Kontrast Ng-1 Ng Ng
f, = Z ZZP(‘ Pili=jl=n
i=1j=
3 Korelasyon D Z;(U)P(l,]) Hxlly
fz=
0,0y
4 Vayms fi = Z Z(z IO
5 Ters fark momenti Z Z @)
T+ (1 pzP
6 Toplam ortalama 2Ng
fo= ) iDery(®
i=2
7 Toplam entropi 2Ng
Z px+y(l)10g{px+y(l)}
8 Toplam varyans “ong
=D = £ ey ®
i=2
®  Entropi fo==>" Y pliNlogp(i, )
iJ
10  Fark varyansi fio = Px—ynin varyansi
11  Fark entropisi Ng—1
fu = Z Py (DI0g{pe—y (D)
12 Korelasyon bilgi dl¢iitii ,  HXY — HXY1
12 = max{HX, HY}
13 Korelasyon bilgi lgiitii fis = (1 — exp[—2(HXY2 — HXY])1/2
14 Maksimal korelasyon 6lgiitii fia = (Q'nun en byiik ikinci 6zdegeri)'/?

3.4.2.2. Gri-seviye kosu uzunlugu matrisi

GLRLM, seviyelendirilmis bir goriintiide aymi grilik seviyesine sahip ardisik

piksellerin uzunlugunu temsil eden 6zellikler hesaplamak amaciyla kullanilir. Aym
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grilik seviyesine sahip ardisik piksellerin uzunlugu kosu uzunlugu olarak adlandirilir.
Gri seviye kosu uzunlugu matrisinde (P(ij|0)), (ij). eleman ilgilenilen goriintii
bolgesinde € agis1 boyunca i grilik seviyesine sahip j uzunluklu kosularin sayisini
temsil eder. Sekil 13.3.’te, 5x5 boyutlu ve 5 ayr grilik seviyeli bir goriintii bolgesi
i¢cin goriintii matrisi (I)ve 8 = 0° icin GLRLM verilmistir.

52544 P 1 2 3 4 5
[33313} 1 1 0 1 0 0
_ 2 3 0 1 0 0
['=121113 3 4 1 1 0 0
42223J 4 1 1 0 [ 0 [ o
35332 5 3 0 0 0 0

(@) ()

Sekil 3.13. (a) 5 seviye segmente edilmis goriinti, (b) #=0° i¢in GLRLM etiket degerleri

GLRLM ozellikleri ve bu 6zellikler hesaplanirken kullanilan esitlikler Tablo 3.4.’te
verilmistir. Tabloda N, goriintiideki birbirinden farkli ayrik piksel siddetleri sayisini,

N, kosu uzunluklari sayisi, N, goriintiideki voksel sayisi olarak ifade edilir. N, (6)’de
@ acis1 boyunca goriintiideki kosularin sayisini temsil eder ve Zlivfl Z?’;lP(i, jl0),

1 < N7 (6) < Np seklinde tanimlanir. Burada P(i,j|6), herhangi bir keyfi 6 acis1 i¢in

P(i,j16)

ile tanimlanan normalize
N(6)

kosu yogunlugu matrisi ve p(i,j|6), ise p(i,j|0) =

kosu uzunlugu matrisidir.

GLRLM iizerinden ozellikler hesaplanirken her bir a¢i i¢in islemler ayr1 ayn
tekrarlanir. 6 agilar1 genellikle 0°, 45°, 90° ve 135° olarak se¢ilmis Tablo 3.4.’te

GLRLM ozellikleri ve bu 6zellikleri hesaplamak i¢in kullanilan formiiller verilmistir.

Kisa Kosu Vurgusu (Short Run Emphasis, SRE), kisa kosu uzunluklarinin
dagilimmin bir olgiitiidiir. Biiyiik degerler almasi durumunda daha ince dokusal
yapilar oldugu anlasilir. Uzun Kosu Vurgusu (Long Run Emphasis, LRE ise uzun
kosu uzunluklarinin dagiliminin Slgiitiidiir ve biiyiik degerler almasi goriintiide daha
kaba dokusal yapilar oldugunu gosterir. Gri Seviye Diizensizligi (Gray Level Non-
Uniformity, GLN), goriintiideki gri-seviye piksel siddeti degerlerinin benzerligini
Olger. Kiiglik GLN degeri daha yiiksek benzerlige sahip piksel siddeti degerleri ile
iligkilidir. Kosu Uzunlugu Diizensizligi (Run Length Non-Uniformity, RLN), goriintii
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boyunca kosu uzunluklarinin benzerligini temsil eder. Nispeten kiiciik degerler
almas1 goriintiideki kosu uzunluklart boyunca daha fazla homojenlik oldugunu
gosterir. Bazi ¢alismalarda RLN yerine normalize edilmis RLN degeri kullanilir.
Kosu Yiizdesi (Run Percentage, RP), kosu sayisinin RD’de bulunan voksel sayisina
oranidir ve dokudaki kalin hatlar1 temsil eder. Diisiik Gri-Seviye Kosu Vurgusu (Low
Gray Level Run Emphasis, LGLRE), diisiik grilik seviyelerinin dagilimidir. Yiiksek
degerler almas1 goriintiideki diisiik ayrilik seviyelerinin daha yiiksek konsantrasyona
sahip oldugunu ifade eder. Yiiksek Gri-Seviye Kosu Vurgusu (High Gray Level Run
Emphasis, HGLRE), nispeten yiiksek grilik seviyeleri dagilimidir. Daha yiiksek
degerler aldig1 goriintiilerde, yiiksek grilik seviyeleri konsantrasyonunun da yiiksek
oldugu soylenir. Kisa-Kosu Diisiik Gri Seviye Vurgusu (Short Run Low Gray Level
Emphasis, SRLGLE) ve Kisa-Kosu Yiiksek Gri Seviye Vurgusu (Short Run High
Gray Level Emphasis, SRHGLE), sirasiyla diisiik ve yiiksek grilik seviyelerinin
nispeten kisa kosu uzunluklarinin ortak dagiliminin 6lgiitleridir. Uzun-Kosu Diisiik
Gri Seviye Vurgusu (Long Run Low Gray Level Emphasis, LRLGLE) ve Uzun-Kosu
Yiiksek Gri Seviye Vurgusu (Long Run High Gray Level Emphasis, LRHGLE), ise
sirastyla diisiik ve yiiksek grilik seviyelerinin uzun kosu uzunluklarinin ortak olasilik

dagiliminin temsil eder.

Tablo 3.4. GLRLM ozellikleri ve formiilleri

No  Ozellik Formiil
1 Kisa kosu vurgusu ZNg s PLIO)
SRE = =117 GB
Nr
2 Uzun kosu vurgusu LRE — T 12Nr P(i,j]0))2
Nr(6)
3 Gri seviye diizensizligi CLN = A yl(ENr P(i,j16))?
B N (6)
4 Kosu uzunlugu diizensizligi RLN = Zi"rl(z 9 P(i,j16))?
B Nr(6)
5 Kosu yiizdesi Rrp = N®)
Np
6 Diisiik gri-seviye kosu vurgusu LGLRE — Dk 9 yir 2Ll10)
O
7 Yiiksek gri-seviye kosu vurgusu NT p(ij10
g Y g HGLRE—Z‘ 121\,(6()t1| )i?
T
8 Kisa-kosu diisiik gri seviye vurgusu SRLGLE — ngl ZerP%IZH)
O
9 Kisa-kosu yiiksek gri seviye vurgusu 2 Z;vrlP(tflze)iz
SRHGLE = !
Nr(6)
10  Uzun-kosu diisiik gri seviye vurgusu LRLCLRE = E 95 P(UIHU
B Nr(6)
11 Uzun-kosu yiiksek gri seviye vurgusu N9 yNr b j16)i2 )2
LRHGLRE = BB PO

Nz(8)
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3.4.2.3. Komsu gri-seviye fark matrisi

NGTDM tabanli o6zellik ¢ikarma piksel siddetlerinde meydana gelen uzamsal
degisiklikleri temsil etmek i¢in kullanilan bir ydntemdir. Ornegin, 4x4 boyutlu 5-
seviye segmente edilmis bir goriintiiniin etiket degerleri ve NGTDM parametreleri

Sekil 3.14.’te verilmistir.

i nj pi Si
1245 1 6 0,375 | 14,78
| 3124 2 3 0,1875 2,7
= 3 2 0,125 2,13
1112 4 2 0,125 2.4
1553 5 2 0,125 5.8
(a) (b)

Sekil 3.14. NGTDM hesaplama: a) 5-seviye segmente edilmis 6rnek goriintii matrisi, b) NGTDM parametreleri

Sekilde n;, i etiketlerinin sayisini, p; ise bu etiketlerin olasiliklarint gostermektedir.

Tabloda verilen s; degerlerinin hesaplanmasi Denklem 3.55°te verilmistir.

S; = {Znili _lefni #0
' 0 ,n; =0

(3.55)
Esitlikte A;, i. etiketin komsularinin etiket numaralarmin toplamudir. s; degerinin

hesaplanmas1 Denklem 3.56’daki gibi gosterilebilir:
s=|t=g+ 1=+ 1-2|+ 1=+ |1-Z|+|1- = 1478 (3.56)

NGTDM parametreleri bir kez olusturulduktan sonra, bes adet NGTDM o6zelligi
kolayca hesaplanabilir. Bu 06zellikler kabalik (coarseness), kontrast (contrast),
islevsellik (busyness), karmasiklik (complexity) ve doku kuvveti (texture strength)

ozellikleridir.

a. Kabalik (COA): Bir goriintiinlin en temel doku 6zelliklerinden biridir ve
merkez bir piksel ile komsu pikseller arasindaki farkin ortalamasini ifade

eder. Uzamsal degisikligi en az olan ve doku olarak yerel diizenliligi fazla
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olan goriintiilerde bu deger yiiksektir. Kabalik asagidaki esitlik ile

hesaplanir:

COA = ———— (3.57)

Zi=gl pisite

Esitlikte N, segmente edilmis goriintiiniin etiket sayisidir. Eger goriintii

tamamen homojen ise 2?’;91 p;S; degeri sifir olmaktadir. Kabalik degerinin
sonsuza gitmesi problemini 6nlemek amaciyla paydaya kiigiik pozitif bir ¢
sabiti eklenir.

Kontrast (CNT): Bu 6zellik uzamsal piksel siddetleri degisimin dlger ve
tim grilik seviyelerinin dinamik araligina baghdir. Eger farkli piksel
siddeti seviyelerine sahip bolgeler goriiniir ise, goriintiiniin kontrasti

yiiksektir. Kontrast 6zelligine ait matematiksel esitlik asagida verilmistir:

CNT = (mz’fi 3.4 pip; (i —j)2> (,%pZN;"l Si)'pi ve p; # 0. (3.58)

Burada, Ny, p; # 0 olan grilik seviyelerinin sayisi ve N,,, bolgedeki

toplam piksel sayisidir.

Islevsellik (BSY): Islevsel bir goriintiide bir pikselden komsu piksele

geciste piksel siddeti seviyeleri arasinda biiyiik bir degisim vardir. Bu

durumda, piksel siddeti degisimlerinin uzamsal frekanst oldukca

yiiksektir. Bu 6zellik goriintiide su sekilde hesaplanir:

BSY = — (Z,?lp"si)
(25 2 limimiipj)

,pive p] * 0. (359)

Karmasikitk (CMP): Bu 6zellik bir goriintiinilin bilgi icerigini temsil eder.
Karmagiklik degeri yliksek ise goriintiiniin bir¢ok parg¢a ve ilkel doku
icerdigi anlasilmaktadir. Karmasiklik degeri sdyle hesaplanir:

_ L Np Np . pi5i+pj5j
CMP - Nv,p Zi=12i=1|l ]l

ey ,pivepj #+ 0. (3.60)
Kuvvet (STR): Doku kuvveti kabalik ve kontrast ozellikleri ile iligkili
olarak degerlendirilebilir. Kabalik degeri yiiksek goriintiilerde kiigiik
degerler alirken, islevsel goriintiilerde biiylik degerler alir. Kuvvet 6zelligi

asagidaki esitlik ile hesaplanir:

N N ., N
STR = (234, 505 (0 + p)) (i = )?) / Zi2, 50 pivep; #0. (3.61)
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3.4.2.4. Gri seviye baghlik matrisi

GLDM bir goriintiideki gri seviye bagliliklar hakkinda bilgi verir. Bu baglilik merkez
bir pikselin tanimlanmis komsuluklarindaki bagli piksellerin sayis1 olarak tanimlanir.
GLDM’den yararlanarak tezde alti adet ozellik ¢ikarilmistir. Bu ozellikler ve
matematiksel karsiliklar1 Tablo 3.5.°te verilmistir. Kii¢iik Baglilik Vurgusu (Small
Dependence Emphasis, SDE), Genis Baglilik Vurgusu (Large Dependence Emphasis,
LDE), sirastyla kiigiik ve biiylik baghliklarin dagilim olgiitleridir. Eger SDE daha
biiyiikse goriintiiniin dokusu daha az homojendir denir. LDE daha biiyiikse goriintii
dokusunun daha homojen oldugu anlasilir. Grilik Seviyesi Diizensizligi (Gray Level
Non-Uniformity, GLN) goriintiideki grilik seviyesi siddetlerinin benzerligini
gosterirken Baghilik Diizensizligi (Dependence Non-Uniformity, DN) goriintii
tizerindeki baglilik benzerliginin bir 6l¢iitiidiir. Eger bu degerler diisiik ise piksel
siddeti degerlerindeki benzerlik diistiktiir ve goriintiideki bagliliklar daha homojen
dagilmistir. Gri Seviye Varyansi (Gray Level Variance, GLV) ve Baglilik Varyansi
(Dependence Variance, DV) sirasiyla goriintiideki grilik seviyelerinin ve bagliliklarin

degisimini temsil eder.

Tablo 3.5. GLDM o6zellikleri ve formiilleri

No Ozellik Formiil
1 Kiigiik baghlik vurgusu Ng sNa P(i,j)
(Small dependence SDE = —i=ti=1 @2
emphasis) Ny
2 Biiyiik baglilik vurgusu Z’f’y YN p(i ). j2
(Large dependence LDE = ==12=1 Ll
emphasis) Nz
3 Grilik seviyesi diizensizligi Ng (<Ng pri )\
(Gray level non-uniformity) GLN = 2 l=1(21' = PG ))
N
4 Baghlik diizensizligi Ng (<Nag e ~)2
(Dependence non- DN = Li= (Zf‘l P(l’]))
uniformity) N,?
5 Grilik seviyesi varyansi Ng Ng
(Gray level variance) GLV = Z z p(i, ) — w32, u
i=1j=1
Ng Ng
DR
i=1j=1
6  Baglilik varyanst Ng Ng Ng Ng

(Dependence variance) DV = Z Z p(L, NG —w?u= Z zj.p(i,j)

i=1j=1 i=1j=1
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Tablo 3.5.’te N, goriintiideki ilgili bolgenin piksel siddeti degerlerinin sayisi, Ny,
goriintiideki  ilgili boélgenin baghilik boyutlarinin  sayisi, N., goriintiideki
Zivfl Z?’zle(i, Jj) ‘ye esit olan ilgili bolgenin baglilik bolgelerinin sayisi, P(i,j)

baglilik matrisi, p(i,j), p(i,j) = % olarak tanimlanan normallestirilmis baglilik

matrisidir.
3.4.3. Sekil ozellikleri

Oriintii tanima/siniflandirma calismalarinda 6zellik ¢ikarma amaciyla gelistirilen
bir¢cok yontem mevcuttur. Bu yontemler genel olarak oriintiiye 6zgii bir takim ayirt
edici parametreleri tespit ve temsil etmeyi hedefler. Daha 6nceki kisimlarda meme
lezyonlarin1 tanimak ve smiflandirmak amaciyla kullanilan histogram ve doku
Ozellikleri tartisilmistir. Bu kisimda benzer amacgla kullanilan sekil o6zellikleri

acgiklanmaktadir.

Uzman goriisleri ve literatiir incelemeleri 151ginda elde edilen bilgilere gore, iy1 huylu
lezyonlarin yumusak kenarli oval bir yapida oldugu kotii huylu lezyonlarin ise
cikintili, kenarli ve dagmik bir yapida oldugu belirlenmistir. Buradan hareketle,
sekmentasyon asamalar1 uygulanarak lezyon bolgesi tam olarak tespit edilmis
goriintiiler i¢in sekil 6zelliklerinin hesaplanmasinin lezyon tanima ve siniflandirma
amacina ulagsmak icin oldukcga faydali olacagi sonucu ¢ikarilmistir. Sunulan tezde her
bir lezyon i¢in Tablo 3.6.’da verilen 15 adet sekil 6zelligi hesaplanmistir. Tabloda her

bir sekil 6zelligine ait agiklamalar, formiiller ve etkinlikler verilmistir [ 108].
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Tablo 3.6. Sekil 6zellikleri ve agiklamalart

No Ozellik Aciklama/Formiil Etkinlik
1 Alan Lezyonda yer alan toplam Kotii huylu lezyonlar iyi huylu
piksel say1s1 lezyonlardan daha biiyiik bir alan
kaplamaktadir.
2 Cevre Lezyonun kenarlarinda yer Diizensiz yapidaki lezyonlarin
alan toplam piksel say1s1 kenar piksel sayis1 daha yiiksektir.
3  Maksimum Lezyonun merkezinin en Lezyonun merkezinden kdselere
yaricap uzak kosesine olan olan en uzak ve en yakin mesafe
mesafesidir. lezyonun biiytikliigii hakkinda
4  Minimum Lezyonun merkezinin en bilgi vermektedir.
yarigap yakin kosesine olan
mesafesidir.
5  Disg Merkezlilik Lezyonun eliptik  6zelliklerini
(Eccentricity) \/ (W) tamimlamada kullanilmaktadir.
Max yaricap
6  Escaplilik Yuvarlak /  oval diizenli
Ay Alan o < .
(Equivdiameter) gorlinlimlii  lezyonlar1 diizensiz
lezyonlardan ayirmak icin
7  Uzatilmishk Alan kullanilmaktadir.
(ElOHgatedﬂeSS) (2 * Max yarlgap)z
8  Entropi Z Lezyonun sekilsel yapisindaki
(p = log (p)) bozukluk miktarini 6lgmektedir.
9  Dairesellik 1
Alan . e .
Yuvarlak / oval kitleleri diizensiz /
\/ m * Max yarigap? lobiiler kitleden ayirmak igin
10 Dairesellik 2 . kullanilmaktadir.
Min yaricap
11 Yogunluk 2 xAlan * Lezyon bdlgesinin piiriizsiizliik
( Cevre > derecesini 6lgmektedir.
12 Sagilma Max yaricap Koti huylu lezyonlarin
( Alan ) karakteristik sekillerini
belirlemektedir.
13 incelik Oram 4 xm* Alan Cizgisel yapidaki bolgeleri diger
(W) yapidaki bolgelerden
ayirmaktadir.
14 Lezyon standart n Veri kiimesindeki ortalamanin
sapmasl 1 _ daginikligini belirlemektedir.
R
n n
i=1
15  Sekil indeksi Cevre Lezyonun  kenar  bosluklan
(2 * Max yarlcap) hakkinda bilgi vermektedir.
Tezde, segmentasyon uygulanmis meme MR goriintiillere ait histogram, sekil,

GLCM, GLRLM, NGTDM ve GLDM parametrelerinden yararlanilarak toplam 92
adet 6zellik ¢ikarilmigtir. Tablo 3.7.’de bu yontemler, ¢ikarilan 6zellikler ve 6zellik

sayilar1 yer almaktadir.



Tablo 3.7. Meme lezyonlarinin smiflandirilmasi i¢in olusturulan 6zellik vektorii

Yontem

Ozellikler Ozellik sayilar:

Histogram

. Ortalama

. Standart sapma
. Egrilik

. Basiklik

. Enerji

. Entropi

Sekil

. Alan

. Cevre

. Maksimum yaricap

. Minimum yari¢ap

. D1g Merkezlilik

. Escaplilik

. Uzatilmiglik

. Entropi 15
. Dairesellik 1

. Dairesellik 2

. Yogunluk

. Sagilma

. Incelik oram

. Lezyon standart sapmasi
. Sekil indeksi

GLCM

. Acisal ikinci moment

. Kontrast

. Korelasyon

. Varyans

. Ters fark momenti

. Toplam ortalama

. Toplam entropi 28
. Toplam varyans (0°,45° 90°, 1359)
. Entropi

. Fark varyansi

. Fark entropisi

. Korelasyon bilgi olgiitii 1

. Korelasyon bilgi dlgiitii 2

. Maksimal korelasyon 6l¢iitii

GLRLM

. Kisa kosu vurgusu

. Uzun kosu vurgusu

. Gri seviye diizensizligi

. Kosu uzunlugu diizensizligi

. Kosu yiizdesi

. Diigiik gri-seviye kosu vurgusu

. Yiiksek gri-seviye kosu vurgusu

. Kisa-kosu diistik gri seviye vurgusu

. Kisa-kosu yiiksek gri seviye vurgusu
. Uzun-kosu diisiik gri seviye vurgusu
. Uzun-kosu yiiksek gri seviye vurgusu

22
(0°, 45°, 90°, 135°)

NGTDM

. Kabalik

. Kontrast

. Islevsellik 5
. Karmasiklik

. Kuvvet

GLDM

. Kiigiik baglilik vurgusu

. Biiyiik baglilik vurgusu

. Grilik seviyesi diizensizligi 6
. Grilik seviyesi varyansi

. Baglilik varyansi

Toplam:

92

84
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3.5. Ozellik Se¢me

Medikal goriintiileme sistemlerinde guriiltii, goriintiileri ve dolayisiyla karar-destek
sisteminin performansini etkilemektedir. Giiriiltiiniin etkisini azaltmak i¢in tezde,
MR goriintiilerine filtreleme teknikleri uygulanmistir. Bunun diginda, 6zellik ¢ikarma
ve Ozellik segcme islemleri boyut azaltma teknikleridir ve giiriiltii iceren ve etkisiz
Ozellikleri azaltan popiiler tekniklerdir. Tezde alti farkli acidan meme lezyonlari
incelenerek 06zellik c¢ikarma islemi gergeklestirilmis ve meme lezyonlarini

simiflandirmak amaciyla toplamda 92 6zellik belirlenmistir.

Bu asamadan sonra uygulanan 6zellik segme yontemlerinin amaci iligkisiz 6zellikleri
ozellik vektoriinden ¢ikaran ve siniflandirma asamasinda lezyonlara daha yiiksek
dogrulukla etiket atanmasin1 hedefleyen, 6zellik vektoriinden daha kiiciik boyutlu bir
ozellik alt kiimesi segmektir. Tezin Ozellik segme adiminda birgok 6zellik segme
yontemi analiz edilmis ve en basarili sonuglar verdigi tespit edilen Fisher skor tabanl
bir ozellik segme adimi uygulanmistir. Asagidaki kisimda bu yontem hakkinda

bilgilendirme yapilmaistir.

3.5.1. Fisher skor

Fisher Skor (FS) yontemi smiflandirmada en etkili olan 6zellikleri bulmak icin
kullanilan bir yontemdir. FS, denetimli 6zellik se¢cme algoritmalari arasinda en
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem bir filtre modeli olarak
simiflandirilir, yani 6zellikleri siniflandirma algoritmasi uygulamadan degerlendirir.
FS yonteminin ilk adiminda 6zellikler belirli bir kritere gore derecelendirilir. Tkinci
adimda ise, en yiiksek derecelere sahip 6zellikler siniflandirma adiminda kullanilmak
tizere secilir. FS yoOntemine gore, eSer bir o6zelligin skoru belirlenen esik skor
degerinden yiiksekse 6zellik secilir ve 6zellik vektoriinde kalmaya devem eder. Aksi
halde 6zellik vektoriinden atilir. Bir 6zelligin sahip olabilecegi maksimum FS degeri

I minimum FS degeri ise 0°dir. Dolayisiyla esik deger [0,1] araliginda segilir.
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FS yonteminde reel sayilardan olusan iki kiime (6rnegin pozitif ve negatif veri
kiimeleri) vardir. Bir Ozelligin FS degerini hesaplamak i¢in asagidaki esitlik

kullanilir:

lgp) _mi)Z + (ml(n)
1

np . .p ) np (D)
Thm1 U™y )4y e Uiy )2

(m -my)?

FS(@i) = 1

np-1

(3.62)

Denklem 3.62°de m;, m® ve m{™ sirastyla i. 5zelligin tiim veri setindeki, pozitif
veri setindeki ve negatif veri setindeki ortalama degerini gosterir. np ve nn sayilari
verilen egitim vektdriindeki pozitif ve negatif 6rneklerin sayisidir. f,fi ve fyy ise k.
pozitif ve negatif 6rnegin i. 6zelligidir [109]. Sekil 3.15.’te 6zelliklerin FS degerleri
kiigiikten biiyiige dogru sirlanmis bir sekilde gosterilmektedir. Sekilden de goriildigi

gibi belirlenen esik degere gore oOzellik vektoriinde kalmaya devam edecek

ozelliklerin sayis1 degismektedir.

Tezde FS hesaplanirken pozitif veri seti kotii huylu lezyon iceren, negatif veri seti ise
1yl huylu lezyon igeren goriintiileri icermektedir. Esik deger i¢in birden fazla deger

belirlenmis ve analizler yapilmigtir.
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Sekil 3.15. Bazi 6zelliklerin FS degerleri.
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3.6. Smiflandirma

Tezin amaci, meme MRG cihazi ile alman goriintiileri kullanilarak memedeki
lezyonlarin tespit edilmesini ve dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktir.
Tezin ilk asamasinda, MR goriintiilerinde lezyonun bulundugu bélgenin belirlenmesi
icin goOriintiilere uzman tarafindan baglatilan ve goriintii isleme yontemleri
kullanilarak otomatik olarak gergeklestirilen bir segmentasyon adimi uygulanmistir.
Ikinci asamada, mevcut sistem tarafindan kullanilan morfolojik ve kinetik dzelliklere
ilave, piksel ve doniisiim uzaylarinda tanimli yontemler araciligr ile ¢ikarilan yeni
ozellikler tanimlanmigtir. Segmentasyon ve 6zellik ¢ikarma adimlari kontrast madde
oncesi (pre-kontrast) elde edilen T2 agirlikli sekanslar ve kontrast madde sonrasi
(post-kontrast) T1 agirlikli yag baskili dinamik MR goriintiileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ugiincii asamada ise, FS yontemi kullanilarak o6zellik segme
islemi yapilmistir. Son olarak, 6zellik vektoriinlin yapisina en uygun siniflandiricilar

kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilecektir.

Smiflandiricilar iki ya da daha fazla smifi 6zellik uzayinda belirledigi sinirlar
cercevesinde birbirinden ayirmayr amaglayan karar mekanizmalar1t olarak
diisiiniilebilir. Tezde, K-NN, Agirlikli K-En Yakin Komsuluk (Weighted K-Nearest
Neighbor, WKNN), SVM, RF ve NB yontemleri simiflandirma adimini
gerceklestirmek amaciyla kullanilmistir. Izleyen kisimda bu algoritmalara ait kisa

aciklamalar verilmistir.

3.6.1. K-NN, WKNN yontemleri

En yakin komsuluk yontemi siniflandirma amaciyla kullanilan en basit ve kolay
uygulanabilir tekniklerden biridir. Yontemde her bir test vektoriine egitim setindeki
en yakin komsulariyla ayni etiket atanir. K-NN iki asamali 6rnek tabanli bir teknik
olarak diisiiniilebilir. Ilk asama komsularin belirlenmesi ikinci asama ise komsularin
siniflarina gore gelen yeni veri noktasina sinif etiketinin atanmasidir. Egitim veri
kiimesi (x;);e[1,p] €8itim Orneklerini igersin ve D ile gosterilsin. Her bir 6rnek bir

ozellik kiimesi ile gosterilir ve oOzellik kiimesi [0, 1] araligina diisecek sekilde
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normaliz edilmistir. Her bir egitim Ornegine bir smf etiketi y; € Y atandigim
varsayalim. Amag, ¢ ile gosterilen bilinmeyen veri noktasmna bir smif etiketi
atamaktir. Bu amagla, her bir x; € D igin ¢ ve x; arasindaki Oklid mesafesi

asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir.

d(q,x;) = llq — x| (3.63)

Denklem 3.63te ||.|| vektor normunu gostermektedir. Oklid normu yerine
Minkowski, Manhattan, Hamming, Mahalonobis vb. metrikler kullanilabilir. K-NN
yonteminin gosterilimi Sekil 3.16.’da verilmistir. Bilinmeyen 6rnek ile her bir egitim
Ornegi arasindaki mesafe hesaplandiktan sonra, en kiiclik mesafede bulunan k£ adet
komsu belirlenir. Komsular bir kez secildikten sonra, bilinmeyen 6rnegin sinifina
karar verilmesi gerekir. Karar islemin ger¢eklestirmenin bir¢ok yolu vardir. En
yaygin olarak kullanilan yaklagim sorguya (¢) en yakin komsularin sinif etiketlerine
bakarak ¢ogunluga gore karar vermektir. KNN yonteminde karar iizerinde tiim
komsularin etkisi esitti. Ancak WKNN’de tiim komsulara esit agirlik verilmez.
WKNN yonteminde sorgunun etiketine karar verirken daha yakin komsularin karar
tizerindeki etkisi daha fazladir. Simiilasyonlarda & degeri 1-11 arasinda degistirilerek

siniflandirma performanslar1 degerlendirilmistir [110, 111].

- L]

m] - " m

Smuf 1 —
. \k=

- - yeni veri \ °

[ ] komsu . 'y

komsu
- komgu. /" ®
_ - Y Sinif 2

Sekil 3.16. KNN yonteminin sekilsel gosterilimi
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3.6.2. SVM yontemi

SVM ikili 6grenme konusunda olduk¢a 6nemli 6zelliklere sahip olmakla beraber ileri
beslemeli aglarin bilinen kategorilerinden biridir. SVM’nin temel mantig1 su sekilde
Ozetlenebilir: egitim ornegi bir kez verildiginde makine karar yiizeyi olarak bir hiper
diizlem olusturmak amaciyla Lagrange yontemi tabanli bir optimizasyon islemi
uygular. Pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki mesafe maksimum yapilir. Bir¢ok
durumda oOriintiiler dogrusal olarak ayristirilabilir. Ancak, bazi zor durumlarda,
dogrusal olarak ayristirllamayan oriintiilerle karsilasilabilir [112]. Kolaylik olmasi
acisindan, SVM’yi kabaca agiklamak i¢in dogrusal olarak ayristirilabilen oriintiileri
ele alalim. Egitim 6rnegini {(x;, d;)}Y, ile gosterelim. Burada x;, i. 6rnegin giris
ortintiisii ve d; hedef cikistir. d; = +1 ve d; = —1 alt kiimeleri ile temsil edilen ve

dogrusal olarak ayrisabilen iki Oriintii sinifi oldugunu varsayalim. Ayristirma islemini

gerceklestiren hiper diizlem su sekilde ifade edilir:

wix+b=0 (3.64)

Denklem 3.64’te x giris vektorli, w ayarlanabilir agirlik vektorii ve b ise denge

katsayisidir. Bu durumda dogrusal olarak ayrisabilen oriintiiler i¢in,

wlix;+b >0, icin d; = +1 (3.65)
wlix;+b <0, icin d; = —1 (3.66)
Belirli w ve b degerleri icin, Denklem 3.64 ile verilen hiper diizlem ile en yakin veri
noktas1 p arasindaki mesafe aralik payr (margin of seperation) olarak adlandirilir.
SVM, p’yu maksimum yapan en uygun (optimum) hiper diizlemi bulmay1 amaglar.

Optimal hiper diizlem Denklem 3.67°deki esitlikle ifade edilir:

wix+by=0 (3.67)
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Denklem 3.67°de wy ve b, agirlik vektoriiniin ve denge katsayisinin optimum
degeridir. O halde, x ile optimal hiper diizlem arasindaki mesafenin matematiksel
degerini veren ayir edicilik fonksiyonu

g(x) =wlx+ b, (3.68)

ile verilir. Amag, D = {(x;,d;)} seklinde ifade edilen egitim seti i¢in opimal hiper

diizlemi olusturan asagidaki kisitlar1 saglayan wq ve b, degerlerini bulmaktir.

wix+by =1 icin d; = +1 (3.69)
wix+ by < -1 icin d; = -1 (3.70)
Denklem 3.69 ve Denklem 3.70’in saglandigi (x;,d;) veri noktalar1 destek

makineleri olarak adlandirilir ve bu makineler SVM’nin ¢alismasinda 6énemli bir rol

oynar. Hiper diizleme en yakin veri noktalar1 siniflandirilmasi en zor noktalardir ve
karar yiizeyinin optimum konumu iizerinde dogrudan bir etkisi vardir. x(’in d® =
+1 i¢in bir destek vektori oldugunu varsayalim. Denklem 3.68 ile,

9(x®) = wlx® + by = F1 for d® = F1 (3.71)

elde edilir. x*) ile optimal hiper diizlem arasindaki mesafe

—_, d® = +1ise

(s) ’
p=9G@7) _ Jliwol (3.72)
woll — | =L 46) = —1 jse
Iwoll”

elde edilir. Denklem 3.73’te, x() optimal hiper diizlemin pozitif tarafinda ise isaret
art1, x®) optimal hiper diizlemin negatif tarafinda ise isaret eksidir. Bu durumda iki

siif arasindaki ayirma payi (p),

2

llwoll

0=2r= (3.73)
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esitligi ile elde edilir. Esitlikten anlagilacaglr gibi, ayirma paymin maksimum
yapilmas1 w agirlik vektodriiniin Oklid normunun minimum yapilmasi ile esdegerdir.
Optimum hiper diizlemin bulunmas1 kisitlamali konveks bir optimizasyon
problemidir. Bu problem Lagrange Carpanlar1 yontemi ile ¢d6ziilebili. SVM
yonteminin kernel fonksiyonlart SVM’nin yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda
uygulanmasina olanak saglar. Tezde lineer ve Gaussian kernel hedeflenen lezyon
siniflandirma probleminin ¢oziilmesinde kullanilmistir [110, 113, 114]. Sekil 3.17.’de

SVM i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan karar yiizeyleri gosterilmistir.

L
N\
EN o
N\ o
O * R \:::\ O oo
¢
¢ 0 = o
0 ¢ _ .
Destek Vektirleri—% . ~
(@)

Sekil 3.17. SVM’de (a) dogrusal ve (b) dogrusal olmayan karar yiizeyleri

3.6.3. Rastgele orman yontemi

RF, simiflandirma amaciyla yaygin olarak kullanilan denetimli yontemlerden biridir.
Yontem, Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi, orman olusturmak i¢in ¢ok sayida karar
agaci olusturarak karar agaclarinin asirt uyum probleminin listesinden gelmektedir.

RF yonteminin temel adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

a. Ham verinin iigte biri kaldirilarak ve orneklenerek orijinal veri setinden
yeni bir veri seti olusturulur.

b. Model egitim siireci azaltilan 6rnekler tizerinde gergeklestirilir ve yansiz
hata model lizerinden tahminlenir.

C. Veri setinde her bir diigiimde devam eden siitunlar belirlenir.

d. En yiiksek karar dogrulugunu elde etmek i¢in, es zamanli olarak birgok
agac bliylir ve her bir siiflandiricinin oylarmin ¢ogunluguna gore son

tahmin yapilir.
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RF yontemi oldukca kolay kullanilabilen bir yontemdir ve sadece iki parametresi
vardir. Parametrelerden biri ormandaki agac sayisi digeri her bir diigimdeki rastgele

alt kiimelerdeki degisken sayisidir.

Karar Sevivesi 1 {
Karar Seviye: D

Karar Seviyesi

o
(.
Karar Seviyesi 4 @

O

E;j E';J Agag 3
'YX XK é.

Agag 1

Sekil 3.18. RF yonteminde agag yapisi

Agac yapist temelli siniflandirma islemi giris degiskenlerinin basit bir fonksiyonu ile
ifade edilen alternatif bir yaklasimdir. Tahmin degerlerini artirmak icin kullanilan
torbalama (bagging) ve arttirma (boosting) olarak adlandirilan iki teknik vardir. Bu
teknikler tahminleyicinin dogru tahminler yapma olasiligini yiikseltir ve agag¢ tabanh
yontemlerle veya diger Ogrenicilerle birlikte de kullanilabilir. Torbalama teknigi
egitim setinden yerine koymaksizin olusturulan birgok egitim seti alt kiimeleri ile
kullanilabilir. Bu alt kiimelerin her biri farkli bir siniflandiriciyr egitmek icin
kullanilir ve son karar kullanilan her bir siiflandiricinin oylarinin ¢ogunluguna gore

verilir. Bu teknikler sayesinde smiflandiricilarin tahmin ve kararhilik 6zellikleri

tyilestirilebilir [115, 116].

3.6.4. Naif Bayes yontemi

NB algoritmasi olasilik teorisinden bilinen Bayes teoremine dayalidir. Bayes teoremi

su sekilde ifade edilebilir:

P(X\Y=Y;)P(Y=Y;)

P(Y = Y\X) = "0

(3.74)
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Denklem 3.74’te Y =Y;, X veri noktasinin miimkiin siniflaridir. Bayes teoremi bize
onsel olasiliklart P(X\Y =Y;) ve gozlemlenen veriyi kullanarak sonsal olasiliklari
P(Y = Y;\X) hesaplama olanag1 saglar. NB algoritmast naif 6zelligini her bir
siniftaki girisleri kosullu olarak bagimsiz varsaymasi sayesinde alir. NB bilinen
yontemlerden daha hizli ve dogru sonuglar verebilir. NB tekniginin en 6nemli katkisi
Ozellikler arasindaki korelasyonu ihmal ederek varyansi azaltmasi ve yanliligi

artirmasidir. Bu sayede asir1 uyum probleminin de iistesinden gelir.

d 0Ozellige sahip siniflandirma vektoriinii X ile gosterelim. Tim siniflar {izerinde

maksimum sonsal olasilik agagidaki esitlik ile verilir:

argmax P(Y = Y)[1-, P(X = X;\Y =Y)) (3.75)
Y, €Y

Tezde her bir 6zellik X; ayrik degerler almaktadir. Bu nedenle, yeni veri noktasini
siiflandirmak i¢in kullanilan bilgi vektorlerin bir araya getirilmesi ile temsil
edilebilir. Bu temsil, verilen smniflandirma gorevini yerine getirmek i¢in gereken
verinin toplanmasini miimkiin hale getirir. P = P(Y =Y;) olmak iizere P = P; bir
vektor ve T;; = P(X = X;\Y =Y;) olmak lizere T bir matris olsun. Eger T ve P
veriliyorsa, yeni veri noktasinin sinif etiketi Denklem 3.75 kullanilarak belirlenebilir.
Bu tezde tahminleyiciler i¢in belirlenen dagilim ¢ok degiskenli ¢ok terimli dagilimdir

[115, 116].
3.6.5. K-kat ¢apraz dogrulama

K-kat capraz dogrulama teknigi son yillarda siniflandirma g¢alismalarinin ¢ogunda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Uygulamalarin birgogunda egitim ve test ig¢in
kullanilan veri sayisi sinirhidir. Siiflandirma performanslart yiiksek, olast ve iyi bir
model olusturmak i¢in mevcut verinin ¢ogunun egitim igin kullanilmas: istenir.
Ancak, dogrulama kiimesi kiigiikse tahminleyici performansin da bozulmus
kestirimler karsimiza ¢ikar. Bu problemin iistesinden gelmek icin iiretilen

cozlimlerden biri ¢capraz dogrulama kullanmaktir.
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K-kat capraz dogrulamada (k-1) /k adet veri egitim i¢in kullanilir. Veri sayist bariz
bir sekilde az ise k=N drumu ele alinir. Burada N toplam veri sayisidir ve bu durum
leave-one-out (LOO) teknigi olarak bilinir. Capraz dogrulama algoritmalarinin
dezavantajlarindan biri hesap karmasikliginin artmasidir. Digeri ise, £ adet veri alt

kiimesi dengeli olusturulmazsa sonuglarin giivenirliginin azalmasidir.

Basit olarak, k-kat siirecinde ilk olarak mevcut veri k& adet gruba (alt kiimeye)
boliiniir. Her bir gruptaki veri sayisi esittir. Daha sonra, k-1 adet grup modelin egitimi
icin kullanilir. Geriye kalan grup ise kullanilan siniflandiricinin test edilmesi igin
ayrilir. Bu islem Sekil 3.19.’da gosterildigi gibi tim & segenekleri i¢in tekrar edilir.
Siniflandiricinin  nihai performanst & deneme sonuclarmin ortalamas: alinarak

hesaplanir. Tezde 10-kat capraz dogrulama ve LOO kullanilmistir [111].

Denetne 1 Denete 2 Deneme 3

G Dogrulama kiimesi - Egitim kiimesi

Sekil 3.19. k-kat ¢apraz dogrulama siireci (k=3)

Tezde uygulanan siniflandirma baska bir ifadeyle karar verme adimi genel hatlariyla

Sekil 3.20.’de 6zetlenmistir.
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Sekil 3.20. Karar verme adimu genel yapisi
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tezin bu boliimiinde amacimiz meme lezyonlarinin tespiti ve siniflandirilmasi
amaciyla tasarlanan yazilim tabanl sistemin performansini degerlendirmek ve elde
edilen sonuclar1 sunmaktir. Performans degerlendirme amaciyla siniflandirma adimi
iceren c¢aligsmalarin degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik ve
duyarlilik gibi metrikler hesaplanmistir. Bunun disinda, segmentasyon yani lezyon
tespiti asamasinin basarimini incelemek i¢in manuel segmentasyon ve otomatik
segmentasyon sonuglart karsilastirilarak yorumlanmistir. Segmentasyon asamasinin

basarimini degerlendirirken 25 metrik kullinilmastir.
4.1. Lezyon Tespiti Adiminin Basariminin Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda yapilan birinci ¢aligmada, meme bdlgesi tespiti ve lezyon tespiti
olmak iizere iki asamali bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Lezyon tespiti agamasinin
amact sag, sol ya da her iki memede de lezyon olmasi durumunda lezyonun
sinirlarmin  segmentasyon yontemi vasitasiyla en dogru sekilde belirlenmesini
saglamaktir. Bu asamanin basarili olmasi tiim sistemin basarimini dogrudan
etkilemektedir. Lezyon tespiti asamasinin performansini incelemek amaciyla
yapilmas1 gereken iglem manuel segmentasyon sonuglari ile otomatik segmentasyon
sonuclarint birbiri ile kiyaslamaktir. Kiyaslama iki sekilde yapilabilir: i. Uzman
tarafindan belirlenen lezyon bolgesi otomatik olarak elde edilen bolge ile gorsel
olarak kiyaslanabilir, ii. Ilgili boliimde verilen metrikler kullanilarak sayisal adimin

tizerinden sonuglarin dogrulugu yorumlanabilir.

[k kiyaslama Sakarya Universitesi Radyoloji Béliimiinde gorev yapan bir dgretim
liyesi uzman tarafindan gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gére mevcut meme

segmentasyon calismalarinda karsilasilan en 6nemli sorunlardan biri aksiyel olarak
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alinan kesitlerde sinyal siddetlerinin yakin olmasindan dolay1 fibroglandiiler doku ile
gogiis kasinin birbirinden ayrilamamasidir. Bu nedenle meme bolgesi de dogru tespit
edilememektedir. Tezde gergeklestirilen yerel adaptif esikleme, bagli bilesen analizi,
yatay izdiisiim ve maskelemeden olusan meme bolgesi segmentasyonu adimi ile bu
sorun ¢Ozilmiistiir. Bazi goriintiilerde ise meme yapisindan kaynaklanan
durumlardan dolayr meme lezyonu igerebilen siipheli bolge istenildigi kadar hassas

elde edilememektedir.

Tezde lezyon bolgesi tespiti i¢in segmentasyon adimi tekil ve hibrit olarak iki sekilde
gerceklestirilerek bu sorunun da iistesinden biiyiik oranda gelinmistir. Ilk olarak
segmentasyon algoritmalar1 meme MR goriintiilerine tekil olarak uygulanmistir. Bu
amagla kullanilan yontemler K-ortalamalar, PSO ve EM algoritmalaridir. K-
ortalamalar yonteminde kiime sayis1 8-32 arasinda degistirilerek algoritmik olarak en
iyi kiime say1s1 belirlenir. Iterasyon sayis1 durdurma kriteri olarak kullanilir ve tezde
10 olarak secilmistir. PSO yonteminde ise 16-64 sinif kiimeleme arasindan en iyisi
secilmistir. Yontemde eylemsizlik faktdrii 1,2°dir. iterasyon sayist 150 olarak
belirlenmistir. v hiz degeri +5 araligindadadir. ¢; ve c2 katsayilar1 parcaciklarin her
bir iterasyonda ne kadar hareket ettigini belirler ve katsayilar 0,8 degerine
ayarlanmistir. R; ve R> degeri 0-1 arasinda rastgele degismektedir. EM
algoritmasinda kiime sayis1 8-64 arasinda degistirilmis ve en iyi performansi
saglayan say1 belirlenmistir. Daha sonra tekil algoritmalarinin bagarimini yiikseltmek
amaciyla hibrit yontemlerden yararlanilmisti. Hibrit yontemler olarak K-
ortalamalar+SPFCM, PSO+SPFCM ve EM+ SPFCM seklinde denenmistir. Tekil
olarak kullanilan segmantasyon algoritmalarda kiime sayilar1 [8, 64] arasinda

degistirilerek optimum kiime sayis1 belirlenmistir.

Hibrit algoritmalar uygulanirken tekil c¢alisma durumunda optimum kiime sayisi
belirlenen K- ortalamalar, PSO ve EM algoritmalar1 sonucu elde edilen goriintiiler 5
kiime SPFCM yontemine tabi tutulmustur. SPFCM i¢in kiime sayis1 belirlenirken [3,
9] araliginda degisen kiime sayilar1 igin ardisik deneyler gerceklestirilmistir. Ug ve
icten az kiime sayilar1 durumunda veri kaybinin ¢ok oldugu gézlemlenirken, dokuz

ve lizeri kiime sayilarinda performanslarin neredeyse ayni oldugu goriilmiistiir. Bu
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nedenle hesap ylkiinii arttirmamak adma dokuz iizeri kiime sayilar1 dikkate
alinmamistir. Ayrica kiime sayisi arttirildiginda lezyon harici dokularin da lezyon
bolgesine dahil edildigi gozlemlenmistir. Tekil ve hibrit segmantasyon algoritmalarin
performanslar 25 farkli metrik ile degerlendirilmistir. Segmentasyon caligmalarinin

genel semasi Sekil 4.1.’de gosterilmistir.
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Tezin katkilarindan biri hi¢bir miidahale olmadan meme bolgesinin ve sag-sol meme
bolgelerinin ayr1 ayri tespit edilebilmesidir. ilgili bélgenin dogru bir sekilde tespit
edilip edilmediginin belirlenmesi i¢in uzman tarafindan manuel olarak belirlenen
bolge ile otomatik olarak belirlenen bdlge birbiri ile karsilastirilmistir. Uzman
kontroliine ek olarak, sayisal metrikler kullanilarak da otomatik manuel
segmentasyon kiyaslamasi yapilmaktadir. Bu amagla meme kanseri ¢aligmalarinda
yaygin  olarak  kullanilan 25 adet metrik  belirlenmistir.  Olgiitlerin
degerlendirilmesinde kullanilacak bazi metriklerin hesaplanmasi i¢in hata matrisi

olusturulmustur. Tablo 4.1.’de piksel bazli hata matrisi yer almaktadir.

Tablo 4.1 Piksel bazl1 hata matrisi

Tahmin
Hata Matrisi Lezyon bolgesinde Lezyon bolgesinde
degil
v Lezyon Dogru Negatif Yalanc1 Pozitif
:Q:. E bolgesinde degil | (True Negative, TN)  (False Positive, FP)
8 @ | Lezyon Yalanci Negatif Dogru Pozitif
bolgesinde (False Negative, FN) (True Positive, TP)

Yukarida bahsedilen metriklerin hesaplanmasi i¢in kullanilan denklemler asagida
strastyla verilmistir. Tablo 4.1.’de verilen ve metriklerin formulizasyonunda gecen
TN, FN, TP ve FP degerleri piksel bazli olarak elde edilmelidir. Yani lezyon
bolgesine ait olan bir pikselin dogru segmentasyon ile lezyon bdlgesine dahil edilip

edilmedigi 6lciilmelidir.

Piksel Seviyesi Dogrulugu (Pixel Level Accuracy, PLA), dogru tahminlerin tiim
tahminlere oranidir. Burada ve bundan sonraki metriklerin hesaplanmasinda TP;
lezyon bolgesinde olduguna karar verilen, uzman tarafindan yapilan siir belirleme
isleminde de gercekten lezyon bdlgesinde olan piksellerin sayisidir. TN; lezyon
bolgesinde olmadigina karar verilen, uzman tarafindan yapilan smir belirleme
isleminde de gercekten lezyon bolgesinde olmayan piksellerin sayisidir. FP; lezyon
bolgesinde olduguna karar verilen ancak uzman tarafindan yapilan sinir belirleme
isleminde lezyon bolgesinde olmayan piksellerin sayisidir. Son olarak FN; lezyon

bolgesinde olmadigina karar verilen ancak uzman tarafindan yapilan sinir belirleme
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isleminde lezyon bolgesin de yer alan piksellerin sayisidir. Yapilan bu agiklamalar

1s1g¢inda PLA asagidaki denklem ile hesaplanir.

PLA = TP+TN (41)

TP+TN+FP+FN

Denklem 4.1’de  goriildigi gibi  PLA, smiflandiricilarin = performansini

degerlendirmede yaygin olarak kullanilan dogruluk degeri ile benzerdir.

Hatirlatma (Recall, Rec) dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranidir. Bu metrik
Hassasiyet (Sensivity), Isabet Oram (Hit Rate) veya Hatirlatma (Recall) olarak
bilinir. En yliksek degeri 1’dir. Bu degere ulagilmasi yalanci negatif sayisinin sifir

oldugunu gosterir. Piksel seviyesi i¢in hatirlatma degeri Denklem 4.2 kullanilarak

hesaplanir.
Rec = —2 (4.2)
TP+FN

Tezde hatirlatma degeri daha o©nce de bahsedildigi gibi, piksel diizeyinde
yapildigindan hatirlatma yerine Piksel Diizeyi Hassasiyet (Pixel Level Sensivity,

PLS) terimi kullanilacaktir.

Piksel diizeyi performans Ol¢gmede kullanilan diger bir metrik Piksel Diizeyi
Ozgiilliik (Pixel Level Specificity, PLSp) degeridir. Bu deger, dogru tahmin edilen
negatif orneklerin oranini ifade eder. En i1yi degeri olan 1 degerine ulagsmas1 yalanci

pozitif sayisinin sifira ulagtigini gosterir. PLSp i¢in Denklem 4.3’te verilmistir.

TN
TN+FP

PLSp = (4.3)
Bir diger metrik, Duyarlilik (Precision, Prec) dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin
tim pozitif orneklere oranidir. Siniflandirici performansini degerlendirmede yaygin

olarak kullanilan bu metrik en iyi degeri olan 1 degerine ulastiginda TP sayilarinin
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tam olarak belirlendigi ve FP degerinin sifira ulastig1 diisiiniiliir. Duyarlilik degeri

Denklem 4.4 kullanilarak hesaplanir.

TP
TP+FP

Prec = 4.4)

Jaccard Indeksi (Jaccard Index, JI), benzerlik ve cesitliligi 6lgmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir Olgiittiir. Bu 6l¢iit denklem Denklem 4.5 vasitasiyla hesaplanir. Bu
Olciit aslinda pozitif ve negatif olarak belirledigimiz iki sinifin kesisiminde Jaccard
benzerlik katsayisi olarak da ifade edilir. Kiimeler arasindaki benzerligi istatistiksel
olarak degerlendirir. En yliksek degeri olan 1 degerine ulagtiginda FP ve FN sayilari

minimum olur.

_ TP
~ TP+FP+FN

JI (4.5)
Dice Benzerlik Katsayist (Dice Similarity Coefficient, DSC), Jaccard indeksi ile
iligkili bir metriktir. Benzer sekilde iki veri kiimesi arasindaki benzerligi Olgen
istatistiksel bir aractir. Makine Ogrenmesi tabanli goriintii segmentasyon
calismalarinda zellikle de radyoloji alaninda olduk¢a yaygin olarak kullanilir. Iki

sekilde hesaplanabilir.

DSC = 2L veya DSC = XM
1+J1 | X|+]Y]|

(4.6)
Burada X ve Y iki kiimeyi gostersin. |X|, |Y| ve |X NY| sirasiyla X kiimesinin, Y
kiimesinin ve kesisim kiimesinin eleman sayilarin1 géstermektedir. Gortildiigii gibi JI

en iyi degerine ulastifinda DSC’de en yiiksek degerine yani 1’e ulagmaktadir.

Yayginlik (Prevalence, PRE), tahminleme sonucunda ne siklikta 1 degerinin
bulundugunun olciisiidiir. Gergekten varlarin toplama oranidir. Yayginlik ol¢iitiinii

hesaplamak i¢in agagida verilen Denklem 4.7 kullanilir.

TP+FN
PRE = — —
TP+FP+FN+TN

4.7)



101

Pozitif Ongérii Degeri (Positive Predictive Value, PPV) ve Negatif Ongérii Degeri
(Negative Predictive Value, NPV) sirasiyla segmentasyon sonucunda elde edilen
dogru pozitif ve dogru negatiflerin pozitif ve negatif sonuglara oranmidir. Olasilik
teorisinden bilinen Bayes teoremi kullanilarak elde edilirler. Bu degerlerin yiiksek
olmasi uygulanan yontemin basarilt oldugunu gosterir. PPV ve NPV olgiitleri

Denklem 4.8 ve 4.9 kullanilarak hesaplanabilir.

PLS*PRE
PPV = (PLS*PRE)+((1—-PLS)*(1—PRE)) (4.8)

PLS*(1—PRE)

NPV = ((1-PLS)-PRE)+(PLS*(1-PRE))

(4.9)

Tespit Oran1 (Detection Rate, DR), dogru pozitif piksel sayisinin toplam piksel

sayisina oranidir. Denklem 4.10 kullanilarak hesaplanabilir.

DR=—1"1"___ (4.10)

T TP+FP+FN+TN

Tespit Yayginlig1 (Detection Prevalence, DP), pozitif olarak tahmin edilen toplam
piksel sayisinin tiim piksellerin sayisina oranidir. DP degeri Denklem 4.11

kullanilarak hesaplanir.

TP+FP
DP = —m8M—
TP+FP+FN+TN

4.11)

Dengelenmis Dogruluk (Balanced Accuracy, BA), PLS ve PLSp degerlerinin

aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanabilir.

_ PLS+PLSp
- 2

BA (4.12)

F-Skor (F-Score, F), hassasiyet ve duyarlilik 6lgiitlerini kullanarak hesaplanan bir

metriktir. Diger bir ifade ile gergek pozitif orant ve duyarliligin harmonik
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ortalamasidir. Performans kiyaslamada siklikla kullanilir. F-Skor degeri Denklem

4.13 kullanilarak hesaplanir.

_ 2+*Prec*PLS
" Prec+PLS

(4.13)

Yanlis Bulgu Orani (False Discovery Rate, FDR), PPV degerinin tiimleyeni olarak
disiiniilebilir. Yanlis Oram1 (False Omission Rate, FOR), ise NPV degerinin
tiimleyenidir. FDR gercek durumda negatif olarak siniflandirilan pikseller i¢in pozitif
elde edilen sonuglarin oran1 iken FOR ger¢ek durumda pozitif olarak siniflandirilan
pikseller i¢in negatif olarak elde edilen sonuglarin oranidir. FDR ve FOR esitlikleri

strastyla Denklem 4.14 ve 4.15°te verilmistir.

FDR =1— PPV (4.14)

FOR =1— NPV (4.15)

Yalanci Pozitif Orani1 (False Positive Rate, FPR) ve Yalanci Negatif Oran1 (False
Negative Rate, FNR) sirasiyla segmentasyon yonteminin normal (lezyon bolgesinde
olmayan) pikseli, lezyon bolgesinde bir piksel olarak siniflandirma frekansini ve
lezyon bolgesinde bir pikseli normal piksel olarak siniflandirma frekansini temsil
eder. Tablo 4.1.’de olusturulan hata matrisi kullanilarak Denklem 4.16 ve 4.17

vasitastyla bu degerler kolayca hesaplanabilir.

FP

FPR=1-PLS = (4.16)
FP+TN

FNR=1-PLA=—> (4.17)
FN+TP

Literatiirde nadiren kullanilan bir metrik D’ ile gosterilen ve istatistik alaninda
kullanilan giiven aralig1 hesaplamalari vasitasiyla elde edilen bir metriktir. Denklem

4.18 ile bulunur. Denklemde gnorm(.) normal dagilim altinda kalan alani ifade
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etmektedir. D'degeri PLS degerine kadar normal dagilim altinda kalan alan ile (1 —

PLSp) degerine kadar kalan alaninin farkidir.
D' = gnorm(PLS) — qnorm(1 — PLSp) (4.18)

Siniflandirict  yontemlerinin  kiyaslanmasinda c¢ok yaygin olarak kullanilan
metriklerden biri de Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve, AUC)’dir. AUC
degeri, yontemin sifirlar1 (lezyon bolgesinde olmayan pikselleri) ne kadar basarili
ayirt edilebildiginin gostergesidir. AUC degeri yiikseldik¢e yontemin dogru tahmin
sayis1 yiikselir. AUC degerinin en yiiksek degeri 1°dir. Ornegin bu deger 0,5
oldugunda yontemin rastgele tahminleme yaptig1 soylenir. AUC esitligi Denklem
4.19’da verilmistir. Denklemde gegen pnorm ifadesi normal dagilima ait kiimiilatif

yogunluk fonksiyonunu tanimlamaktadir.

AUC = pnorm (%) (4.19)

Cohen'in Kappa Katsayis1 (Cohen’s Kappa coefficient, K), yorumlayicilar arasindaki
uyusmanin gilivenilirligini 6lgen istatistiksel bir yontemdir. Siniflandirma amaciyla
puanlama yapan iki yorumcu arasindaki uyumun derecesini belirlemek i¢in 1960
yilinda Cohen tarafindan gelistirilmistir. Kappa istatistigi bazi temel varsayimlara
dayalidir. Varsayimlar genel olarak bagimsizlik kosullarii kapsamaktadir. Kappa
istatistigi [+1, -1] aralifinda deger alir. Pozitif degerler puanlayicilar arasindaki
uyumun beklenen uyumdan daha fazla oldugunu negatif degerler ise daha az
oldugunu gosterir. Bu nedenle negatif degerler dikkate alinmaz. K degeri

hesaplanirken Deklemler 4.20-4.24 kullanilir.

TP+TN

p, = (4.20)
TP+TN+FP+FN

TP+FP TP+FN

P = ( )-( ) 421

correct TP+TN+FP+FN TP+TN+FP+FN ( )
FN+TN FP+TN

p. _ ( ) ( ) 4.22

incorrect TP+TN+FP+FN/ \TP+TN+FP+FN ( )
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Pe = Pcorrect + Pincorrect (423)
Po—Pe
K=" (4.24)

K degerini elde etmek i¢in ilk olarak anlasma olasilig1 Py hesaplanmaktadir. Daha
sonra dogru degerlerin olasiligl Pcorec: Ve yanhis degerlerin olasili§l Pincorrec: €lde
edilerek, rastgele anlagsma olasiligi P. hesaplanmaktadir. Anlagsma olasiligi ve

rastgele anlagma olasiliklari ile Cohen Kappa katsayisi (K) elde edilmektedir.

Cohen'in Kappa katsayis1 elde edildikten sonra gézlemlenen marjinal frekanslar goz
ontine alindiginda miimkiin olan maksimum kappa (Ku.) degeri hesaplanir. Ry, K
degeri ile Kynu degerinin oranidir. SEj ise, giiven araligi i¢in Cohen Kappa standart

hatasidir. K degeri sonuglarinin yorumlanmasi Tablo 4.2.’de yer verilmistir [117].

Pmax_Pe
Kinax = 1-P, (4.25)
R, = K:ax (4.26)

_ | Pox(1=Pyp) _
SE, = /—n*(l—Pe)z' n=TP+TN+ FP+FN (4.27)

Tablo 4.2. Cohen Kappa katsayisi degerlendirme

K Yorum
<0 Hig uyusma olmamast
0-0,20 Onemsiz uyusma olmasi

0,21-0,40  Orta derecede uyusma olmasi
0,41-0,60  Ekseriyetle uyusma olmasi
0,61-0,80  Onemli derecede uyusma olmasi
0,81-1 Miikemmel uyusma olmasi

Pratt Giivenirlik Olgiitii (Pratt Figure of Merit, PFOM), bircok alanda &zellikle
haberlesme sistemlerinde sinyal isleme tekniklerinde performans degerlendirme
amaciyla kullanilir. Goriintii islemede kenar algilama algoritmalar1 arasinda nicel bir
karsilastirma saglamak icin de kullanilan bir yontemdir. PFOM, Denklem 4.28’°de

verilen matematiksel esitlik ile hesaplanir.
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PFOM = ———yNa L __ (4.28)

Max(N1,Ng) k=1 1+md? (k)

Denklem 4.28’de N;, olmas1 gereken kenarlar lizerinde bulunan piksellerin N4 ise
yontem vasitasiyla tespit edilen kenarlar iizerindeki piksellerin sayisidir. m, bir
Olcekleme sabitidir ve degeri 1/9 olarak segilmistir. d(k), gergek kenardan ilgili tespit
edilen kenara olan mesafeyi belirtir. PFOM, 0 ile 1 arasinda degisen degerler alir.
Deger 1’e yaklastikca yontemin olmasi gereken kenarlar tizerindeki pikselleri yiiksek

thtimalle tespit ettigi anlasilir [118].

Yukarida agiklanan metrikler, uzman radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenmis
goriintiiler ile otomatik segmentasyon sonucunda olusturulan goriintiilerin
karsilastirilmasiyla hesaplanmisti. Bu degerler tekil ve hibrit meme MR
segmentasyonu icin ayr1 ayrt hesaplanmistir. Tablo 4.3.te tekil ve hibrit

segmantasyon modelleri i¢in hesaplanan metrik degerlerinin sonuglari yer

almaktadir.
Tablo 4.3. Metriklerin sonuglar1
Yontemler PLA PLS PLSp DSC JI PRE PPV
K-means 0,9876  0,8343 0,9936 00,8062 0,6821 0,0338 0,3121
K-means+SPFCM 0,992 0,9497 09932 0,8756 0,7805 0,0287 0,4562
PSO 0,9888  0,8544 0,9927 0,8133 0,691 0,0312 0,3206
PSO+SPFCM 0,993 0,9503 0,9943 0,8853  0,7965 0,03 0,4546
EM 0,9888  0,7975 0,9954 0,8264 0,7149 0,0365 0,2027
EM+SPFCM 0,9933 0,889 0,9966 0,8979 0,8177 0,0343 0,3034
NPV DR DP BA Prec Rec
K-means 0,9905 0,0276 0,0338 0914 0,811 0,8343
K-means+SPFCM 0,9983 0,0273 0,0338 0,9715 0,8188  0,9497
PSO 0,9941 0,027 0,034 0,9236 0,8014  0,8544
PSO+SPFCM 0,9983 0,0285 0,034 0,9723 0,8348 00,9503
EM 0,9903 0,0297 0,0341 0,8965 0,8774  0,7975
EM+SPFCM 0,9957 0,0309 0,0341 0,9428 0,9161 0,889
F FDR FOR FPR FNR D’

K-means 0,8062  0,6879 0,0095 0,0064 0,1657 6,557
K-means+SPFCM 0,8756  0,5438 0,0017 0,0068 0,0503 4,4591
PSO 0,8133  0,6794 0,0059 0,0073 0,1456 6,557
PSO+SPFCM 0,8853  0,5454 0,0017 0,0057 0,0497 44672
EM 0,8264 0,7973 0,0097 0,0046 0,2025 3,2802
EM+SPFCM 0,8979 0,6966 0,0043  0,0034 0,111 4,2856

AUC K Kmax Rk Sex PFOM
K-means 0,9933 0,7999 0,8612 0,928 0,0076 0,7485
K-means+SPFCM 0,9986 0,8715 0,9039 0,9646 0,0063 0,8332
PSO 0,9948 0,8075 0,8759 0,9234 0,0075 0,7537
PSO+SPFCM 0,9986 0,8817 0,9223 0,9571 0,006 0,8607
EM 0,9937 0,8207 0,9179 0,8966 0,0067 0,8160

EM+SPFCM 0,9981  0,8944  0,9423 0,9501  0,0054 0,9223
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Tablo 4.3.’te verilen performans kriterlerinin degerleri [0, 1] araliginda
degismektedir. Sadece D’ degeri bu disinda degerler almaktadir. Performans tablosu
incelendiginde piksel seviyesinde en yliksek dogruluk degerlerinin hibrit yontemler
ile elde edildigi goriilmektedir. Dogruluk 6l¢iitii olan PLA degeri maksimum 0,9933
olarak EM+SPFCM yontemi ile elde edilmistir. Genel olarak, tabloya bakildiginda
segmentasyon yonteminin basarimin bir¢ok kriter ile degerlendirildigi sOylenebilir.
Literatiir taramasi sonucu tespit edilen ve efektif degerlendirmeler saglayan bu
kriterler ¢alismamizin degerlendirilmesi i¢in de kullanilmistir. Segilen yontemlerin

kendi aralarinda oldukga tutarli sonuglar verdigi birgok kriter ile dogrulanmaistir.

Tablo 4.4.’te ise calismamizin segmentasyon performansinin mevcut calismalarla
kiyaslamas1 yapilmistir. Kiyaslama amaciyla literatiirde en ¢ok atif alan ve yiiksek
performans saglayan ¢alismalar analiz edilmistir. Bu ¢aligsmalarda kullanilan dlgiitler
vasitasiyla bir kiyaslama yapildiginda EM+SPFCM yontemi ile elde edilen dogruluk,
hassasiyet, 0zgiilliik, Dice benzerlik 6l¢iitii ve egri altinda kalan alan degerlerinin en
yiiksek deger olan 1’e olduk¢a yakin oldugu sdylenebilir. Ayrica EM+SPFCM
yontemi digerlerine kiyasla en yiliksek dogruluk ve Ozgiillik degerlerini

saglamaktadir. Yontemin AUC degerinin ise 0,9906 oldugu goze carpmaktadir.

Tablo 4.4.’te verilen [13], [16] ve [18] nolu referanstaki ¢alismalarda derin 6grenme
tabanl teknikler kullanilmaktadir. Derin 6grenme son yillarda birgok alanda yaygin
olarak kullanilan 6zelik ¢ikarma, 6zellik segme ve siniflandirma gibi adimlar igeren
bir 6grenme teknigidir. Diger taraftan genis veri tabanlar1 gerektirmeleri ve yliksek
performansl islemciler varliginda uygulanabilmeleri en 6nemli dezavantajidir. Tablo
4.4.’te kiyas amaciyla tercih edilen [15] nolu referansta ise segmentasyon islemleri
bir uzman miidahalesi ile manuel olarak ger¢eklestirilmistir. [14] ve [17] nolu
referanslarda ise az sayida Olgiit ile degerlendirme yapildigi ve performanslarin
digerlerine oldukca kiyasla diisiik oldugu gozlemlenmistir. Yapilan kiyaslamalar ile
ilgili belirtilmesi gereken 6nemli bir husus c¢alismalarda kullanilan veri tabanlarinin
ayni olmadigidir. Gergekte kiyas yapilan ve sunulan yontemin performansin1 daha
net ve glivenilir bir sekilde ortaya koymak i¢in ayn1 veri tabani iizerinde ¢alismalar

degerlendirilmelidir. Ancak bunu yapmak bazi smirlamalardan dolayr miimkiin
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olmamuistir. [13] nolu ¢alismada, The Cancer Imaging Archive isimli veri tabanindan
alman 88 adet kontrast Oncesi goriintii ve 6zel bir veri tabanindan alinan 42 adet
kontrast Oncesi goriintli lizerinde calisilmistir. [14] nolu calismada ise 6 adet T1
agirlikli kontrast oncesi ve sonrast MR goriintiileri igeren 6zel bir veri tabami
mevcuttur. [ 15-18] nolu referanslarda 3T MR cihazi ile alinan farkli sayilarda 6zel ve
acitk veri tabani goriintiileri analiz edilmistir. Gorildiigii gibi tezde sunulan
segmentasyon adiminin esit kosullar altinda aynmi veri tabaninda kiyaslamamiz
miimkiin olamamustir. Yaymlanan makalelerde incelendiginde kiyaslamalarin
olusturulan ¢alismaya 6zgii veri tabaninda yapildigr gozlemlendiginden tezde de
benzer yol izlenerek kendi veri tabanimiza ait sonuglar iizerinden kiyas yapma

zorunlulugu dogmaktadir.

Tablo 4.4. Tekil ve hibrit segmentasyonlarin metrik degerlendirmesi

ACC SENS  SPEC DSC AUC

Sunulan yontem 0,9933  0,9497 0,9966 0,8979  0,9986
Piantadosi vd. [13] 0,9894  0,9619 0,9946  0,9602 -
Granzier vd. [14] - - - 0,81 -
Fan vd. [15] - - - - -
Zheng vd. [16] 0,972 0,983 0,965 0,964 -
Bouchebbah vd. [17] - 0,87 0,82 - -
Zhang vd. [18] - - - 0,95 -

Verilen tablolar disinda, segmentasyon adiminin basarimii gdstermek amaciyla
Sekil 4.2.’den yararlanilmistir. Sekilde 63 yasinda bir kadin hastadan alinan meme
MR goriintiilerine Sekil 4.1.’de verilen segmentasyon adimlarinin uygulama ile elde
edilen sonuglar gorsel olarak verilmistir. Hastada kotii huylu lezyon tiirlerinden olan
invazif duktal karsinom oldugu bilinmektedir. Sekil 4.2. (b)-(g)’de tekil
segmentasyon yontemleri ile belirlenen lezyon bolgesi gosterilirken Sekil 4.2. (h)-
(m)’de hibrit segmentasyon yontemleri ile elde edilen bolgeler gosterilmistir. Sekil
4.2. (n)’de ise olmasi gereken lezyon bolgesi verilmektedir. Sekil 4.2. (n)’ye
bakilarak segmentasyon yontemlerinin basarimi incelendiinde yine hibrit
yontemlerin lezyon bdlgesi tespitinde daha iyi performans sergiledikleri sonucuna
ulasilmaktadir. Bunun yani sira tezde tercih edilen yontemlerin genel olarak kabul

edilebilir sonuglar iirettigi sdylenebilir.
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Sekil 4.2. (a) 63 yasinda bir kadin hastadan alinan orijinal meme goriintiisii, (b) K-ortalamalar, (c) PSO, (d) EM,
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4.2. Smiflandirma Asamasinin Basarim

Lezyon siniflandirma asamasinin amaci, lezyon bolgesi dogru bir sekilde belirlenmis
meme lezyonlarin1 genel olarak iyi huylu/kétii huylu olarak ayristirmaktadir. Bu

amaca ulasmak icin tezde popiiler bir¢ok teknikten yararlanilmistir.

Simiflandirma asamasinda elde edilen sonuclar verilmeden Once olusturulan veri
taban1 {izerinden yapilan islemler ve gelinen nokta agiklanmistir. Doktora tezi
Oncesinde yapilan lisansiistii calismada amacimiz meme lezyonlarini dogru bir
sekilde segmente etmekti. Bu amagla, yliksek lisans tezimizde erisime agik ve
oldukg¢a kisithh MR goriintiileri {izerinde g¢esitli segmentasyon yontemlerinin
performanslar1 incelenerek bir hastane otomasyon sistemi tasarlanmigtir [ 11]. Yiiksek
lisans tezinde kullanilan baglica yontemler: Otsu, Bolge Biiyiitme (Region Growing),
Su Havzas1 (Watershed), FCM, k-Ortalamalar yontemleridir. Bu yontemlerin
basarimlar1 detayli bir sekilde tezde analiz edildikten sonra gozlemlenen sonuglar
dogrultusunda TUBITAK destekli bir proje baslatilmistir. Bu proje doktora tezinin de
olusumunu saglamistir. Bu kapsamda yapilan ¢alismalarda Oncelikle Onceki
boliimlerde anlatilan 1ki asamali segmentasyon adimi gerceklestirilmistir.
Segmentasyon adimi tamamlandiginda performans, literatiirde kabul gormiis en
yaygin kriter olan, otomatik ve manuel segmentasyon sonuglarmi kiyaslamak
amaciyla kullanilan sirastyla ortalama ve bilesik Ortiisme oranlarini temsil eden DSC
ve JI kriterleri vasitasiyla degerlendirilmistir. Toplamda 97 MR goriintiisii lizerinde
DSC ve JI degerleri %9140,06 ve %85+0,08 olarak elde edilmistir. Ayrica sag sol
meme ayrimi ve meme lezyon i¢cermesi miimkiin olmayan bdlgelerin atilmasi ile
hesap yiikii oldukca azaltilmistir. Lezyon renk tabakalari gosterilimi sayesinde

malignite hakkinda bilgi saglanmistir.

Tablo 4.5.te sadece segmentasyon lizerinde yapilan popiiler caligmalar ile elde
ettigimiz sonuglar kiyaslanarak mevcut durum analiz edilmistir. Tablodan goriildiigi
gibi incelenen 97 lezyonun 13’iinde (0,14/durum) yalanci pozitif bolge tespit
edilmistir. Veri tabaninda farkli tiirde meme lezyonlar1 olmasina ragmen bu oran

oldukga yiiksektir. Literatiirde sunulan calismalarin ¢ogunda sadece birkag lezyon
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tiirli lizerinde spesifik caligmalar yapildigi goze carpmistir. Tabloda kiyas maksatl
incelenen [39] nolu referansta 1,5T MR cihaziyla elde edilen 76 adet T1-agirlikli
gorintii ile 6zel bir veri taban1 olusturulmustur. [85] nolu referansta yine 24 adet T1-
agirlikli 1,5T MR cihazi {izerinden alinan 6zel bir veri taban1 mevcuttur. Son olarak
[86] nolu ¢aligmada 39 adet kontrast dncesi ve kontrast sonrasi alinan T1-agirlikl
goriintiiden bahsedilmektedir. Tabloda verilen belirleme oranina gore tespit

edilemeyen lezyon olmadigina dikkat edilmelidir.

Tablo 4.5. Lezyon tespiti basariminin karsilagtirmali analizi

Metot Belirleme Yalanc1 pozitif Veri seti
Oram belirleme
Onerilen yontem 1 0,14/durum 97 durum (74 kétii huylu ve 23 iyi huylu)
Shokouhi vd. [39] 0,94 5,29/durum 76 durum (107 iyi huylu ve 63 koti
huylu)
Ertas vd. [86] 1 0,64/durum 19 durum (19 iyi huylu ve 20 koéti huylu)
Chang vd. [85] 0,93 6,15/durum 54 durum (28 iyi huylu ve 67 kotii huylu)

Segmentasyon adimindan sonra, tiimiiyle doktora c¢alismamizda gerceklestirilen
ozellik ¢ikarma, oOzellik segme, c¢apraz dogrulama ve smiflandirma islemlerine
odaklanilmistir. Doktora tezi kapsaminda bu adimlari da kapsayan tiimlesik iki
onemli ¢aligma ylriitiilmiis ve ¢caligmalar alaninda alaninda katki saglayan dergilerde
yaymlanmistir [119, 120]. Yapilan ¢alismalardaki genel ama¢ daha dnce tasarlanan
hastane otomasyon sistemi tamamlayici, meme kanseri hastalar1 i¢in raporlama

asamasina kadar ilerleyen tiimlesik bir karar-destek sistemine ulagmaktadir.

Yapilan birinci ¢alismada, meme kanseri ¢alismalarinda uzmanlara yardimci olmasi
hedeflenen bir karar destek sistemi tasarlanmigtir. Sistemin segmentasyon adiminda
32-siif Otsu esikleme ve MRF yontemleri kullamlmustir. Ozellik ¢ikarma adiminda
ise her bir lezyon icin GLCM, NGTDM ve histogram o6zellikleri elde edilmistir.
Toplamda 39 6zellik ile 6zellik secme adimina gecilmis ve bu adimda FS teknigi
uygulanarak siniflandirma performansini en iyilestirecek ozellikler belirlenmistir.
Daha giivenilir ve tutarli sonuclar elde etmek ve asir1 6grenme sorunun iistesinden
gelmek maksadiyla calismada 10-kat ve LOO c¢apraz dogrulama uygulanmistir. Bu
caligmanin karar asamasinda k-NN, SVM ve ANN smiflandirma tekniklerinden

yararlanilmistir. Calismanin amaci, meme lezyonlarini iyi huylu ve kétii huylu olarak



111

ayristirmaktir. Uygulanan teknikler vasitasiyla elde edilen sonuglar Tablo 4.6.’da

verilmigtir.

Tablo 4.6. Farkli senaryolar altinda siniflandirict performanslart

Smiflandirier  Dogruluk Duyarhlhik  Hassasiyet  Aciklama

(%) (%) (%)
SVM 80 100 80,06 Durum 1:
K-NN 73,33 91,67 79.84 Ozellik se¢me ve capraz
ANN 80 100 80,63 dogrulama yok
SVM 85,89 100 85 Durum 2:
K-NN 78,88 97,73 80,05 Ozellik segme yok, 10-kat
ANN 78,64 92,02 84,45 capraz dogrulama var
SVM 83,18 96,79 84,27 Durum 3:
K-NN 80,72 100 81,68 FS (ortalama) ve 10-kat
ANN 80,13 96,37 83,71 capraz dogrulama var
SVM 83,35 100 82,12 Durum 4:
K-NN 80,05 99,16 80,46 FS (0,1) ve 10-kat capraz
ANN 79,98 93,57 84,21 dogrulama var
SVM 83,20 98,79 83,14 Durum 5:
ﬁg\g\] 2 (1):(12 92(’);) 7 817 ’95 4 FS (ortalama) ve LOO var
SVM 85,88 100 85 Durum 6:
K-NN 81,15 99,16 79,04 )
ANN 80,05 93,57 82,21 FS (0,1) ve LOO var

Tablo 4.6.” daki degerler elde edilirken K-NN yonteminde optimum smif sayist 7
olarak sec¢ilmisti. SVM yoOnteminde ise en iyi sonu¢ Gauss Kernel SVM ile elde
edilmistir. ANN siniflandiricida ¢ok katmanl ileri beslemeli geri yayimli yapay sinir
ag1 modelinden yararlanilmistir. Modelde gizli katman sayist 5 alinmistir. Her bir
katmandaki transfer fonksiyonu tanjant sigmoid fonksiyonudur. Geri yayilimhi agin
egitim fonksiyonu ise Levenberg—Marquardt optimizasyon yoOntemine gore
olusturulmus 6grenme fonksiyonu olarak momentum agirlikli gradyent inis yontemi
tercih edilmistir. Sunulan sistemin performansin1 mevcut c¢aligmalarla kiyaslamak

amaciyla Tablo 4.7. hazirlanmistir.

Tablo 4.7. Performans karsilastirma tablosu

Dogruluk Duyarhlik  Ozgiillik  Hassasiyet

(%) () () (%)
Sunulan yontem 85,89 100 66,67 85
Piantadosi vd. [29] 83,33 95,14 66,67 -
Marrone vd. [40] 76,19 73,91 78,95 -

GlaBer vd. [64] 64,29 95,65 26,32 -
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Yapilan bu c¢alismada histogram, GLCM ve NGTDM tabanli 39 6zellik
kullanilmistir. Ozellik segmede FS yontemi igin iki ayr1 esik degeri segilmistir.
Esiklerden ilki FS ortalama degeri digeri 0,1 olarak belirlenmistir. Ozellik se¢me
vektoriinde, ortalama deger esigi ile 15, 0,1 esigi ile 25 6zellik kalmistir. Bu sayede
ozellik segme adiminin etkisi de incelenmistir. Capraz dogrulama adiminda en iyi
performanslar1 veren 10-kat ve LOO teknikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara
gore, SVM yontemi en yiiksek dogruluk, duyarlilik ve hassasiyet degerlerini ikinci
ve altinct durumda saglamistir. Diger durumlar i¢in de performansi oldukga
yiiksektir. Tablo 4.7.’de yapilan kiyaslamaya gore, ¢calisma olduk¢a basarili sonuglar
elde etmektedir. Ozgiilliik degeri mevcut ¢alismalarin cogundan daha yiiksektir.

Tabloda kiyas amagli incelenen [29] nolu ¢alismada detaylari tam olarak verilmeyen
karma bir veri tabani olusturulurken [40] nolu ¢alismada 30 adet T1-agirlikli 1,5T
MR cihazi ile alinan 6zel goriintiiler kullanilmistir. Son olarak [64] nolu ¢alismada

1T MR cihazindan alinan 68 adet kontrast 6ncesi goriintii mevcuttur.

Sunulan ikinci temel c¢alismada, lezyon segmentasyonunda k-ortalamalar yontemi
kullamlmistir. Ozellik ¢ikarma adiminda histogram, sekil, GLCM, GLRLM,
NGTDM ve GLDM ozellikleri hesaplanmistir. Calismada toplamda 88 6zellik elde
edilmistir. Ozellik c¢ikarma adiminda FS ve smiflandirma &ncesi LOO capraz
dogrulama yontemlerinden yararlanilmistir. Son olarak karar asamasinda SVM,
KNN, RF ve NB teknikleri uygulanmistir. Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.’te her bir kat i¢in
dogruluk sonuglar1 grafiksel olarak gosterilmistir. Tablo 4.8.’de ise calismanin

performansi analiz edilmistir.
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Sekil 4.4. 10-kat ¢apraz dogrulama igin 6zellik segme varken elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 4.3. ve Sekil 4.4. 10-kat ¢apraz dogrulamanin her bir katindaki dogruluk
sonuclarint gostermek amaciyla verilmistir. Sekil 4.4. incelendiginde 6zellik segme
adimi uygulandiginda Ozellikle yedinci kattan itibaren elde edilen dogruluk
degerlerinin varyansinin azaldigir gézlemlenmektedir. SVM ve NB i¢in dogruluk
varyanst 0.023, k-NN i¢in 0.026 ve RF i¢in 0.069 olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla

sonuglarin giivenirligi dogrulanmigtir.
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Tablo 4.8. Siniflandirict performanslarmin degerlendirmesi

Ortalama  Ortalama Qrtalama Ortalama Maksimum Minimum
Dogruluk Duyarhiik  Ozgiillik Hassasiyet Dogruluk Dogruluk

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
2 | SVM 87,80 100 60 86,0 95,83 81,48
S S. | KNN 78,56 96,80 20 80,0 83,33 74,07
s E qé RF 90,36 96,25 83,33 92,0 100 83,33
82 g
- 7]
352
. 2= | NB 87,82 100 66,67 86,0 95,83 81,48
= %
Q
SVM 82,15 100 56,66 81,0 91,30 76
N = KNN 79,36 92,29 50 83,0 88,46 70,37
£ = E RF 81,88 92,81 80 85,0 95,65 70,37
=" E ©
SE=E
- B S o
g fo‘n_‘é 4
g S 8 NB 82,2 100 60 81,0 91,30 76
- 7]
=]

Tablo 4.9. Yapilan ¢aligmanin karsilagtirmali analizi

Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama

Yontemler Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik Hassasiyet
(%) (%) (%) (%)
Sunulan Yontem 90,36 96,25 83,33 92,0
Piantodosi vd. [29] 83,33 95,14 66,67 -
Marrone vd. [40] 76,19 73,91 78,95 -
GlaBer et. vd. [64] 64,29 95,65 26,32 -

Tablo 4.8.’de st kisminda 10-kat capraz dogrulama varken ancak Ozellik se¢gme
yokken elde edilen sonuglar verilmistir. Alt tarafta ise 10- kat capraz dogrulama ve
FS tabanh 6zellik segme varken elde edilen sonucglar bulunmaktadir. Tabloda verilen
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve hassasiyet degerleri ¢capraz dogrulama sonucu elde
edilen sonuclarin ortalamasidir. Tablodan da goriildiigii gibi en yiiksek dogruluk RF
siiflandirict ile 10-kat ¢apraz dogrulama var 6zellik segme yok iken elde edilmistir.

SVM ve NB siniflandiricilarin dogruluk performanslari oldukg¢a yakindir (~%88).

Caligmada yararlanilan tiim siniflandiricilarin duyarhilik degerleri %96 civarindadir.
Bu sonug¢ bize yalanci negatif sayisinin oldukca diisiik oldugunu gosterir. Yani
sunulan sistem memede lezyon varsa ¢ok biiyiik bir ihtimalle yakalamaktadir. Bu
sayede teshis edilememeden kaynakli problemler azaltilmis olur. Bu sonug tez i¢in
olduk¢a &nemli bir sonuctur. Ozgiiliik degerleri incelendiginde en yiiksek dzgiilliik

degerinin RF yontemi ile %83,33 olarak elde edildigi goriilmiistiir. ilk ¢alismaya
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kiyasla ozgiillik degerinde de bir basar1 elde edilmistir. Ik ¢aligmada o6zgiilliik
%66,67 iken ikincisinde %83,33’e yiikselmistir. Bu da bize yalanci pozitif sayisinin
oldukca azaldigini, dogru negatif sayisinin da arttifim1 gosterir. Duyarlilik dogru
tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranmidir. En iy1 degeri %100°diir ve duyarlilik degeri
en iyi degerini aldiginda yalanci negatif sayisi sifir demektir. Bu durumda dogru
pozitif sayist da en yiiksek degerine ulagsmistir. 10-kat capraz dogrulama ve FS
Ozellik c¢ikarma var iken smiflandiricilarin dogruluk degerlerinin  azaldig:
gorilmiistiir. Bunun nedeni 6zellik segme adimi ile 6zellik sayisinin belli bir oranda
azalmasidir. Bu sonu¢ bize Ozellik se¢me prosediiriiniin her zaman basarimi
artirmadigint da soylemektedir. FS yontemi ile sadece KNN ydnteminin dogrulugu

artmistir.

Tablo 4.9. incelendiginde diger ¢alismalara gore tezin performansinin olduk¢a 6ne
ciktigi rahatlikla goriilmektedir. Tabloya gore sunulan meme lezyon tespit ve
siniflandirma sisteminin performanst kiyaslamali olarak degerlendirilmektedir.
Tabloya gore, calisma lezyon malignitesine karar vermede sirasiyla %90,36, %95,25,
%383,33 ve %92 ortalama dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik ve hassasiyet ile basarili

olmustur.

Son olarak tezde, Tablo 3.1.’de verilen iyi huylu ve koétii huylu meme lezyonlarinin
alt gruplarina ayristirilmast amaclanmisti. Bu amacgla RF, KNN, NB ve SVM
siniflandiricilart tercih edilmistir. Ozellik ¢ikarma adiminda bahsedilen iki temel
calismadaki Ozellikler kullanilmistir. Buna gore toplamda 92 06zellik iizerinde
calisilmigtir. Tiim Gzellikler 6zellik vektoriine dahil edildiginde goriintiideki benzer
parametreleri degerlendiren o6zellikler oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle bu
incelemede FS yontemi kullanilarak 6zellik segcme yapilmistir. Lezyon alt tiirlerinin
sayis1 her alt tlir icin egitim ve test asamalarinda kullanilacak kadar yeterli
olmadigindan tek goriintlii olan tiirler dikkate alinmamistir. Bunun disinda ¢apraz
dogrulamada LOO teknigi tercih edilmistir. Tiim bu sartlar altinda elde edilen
dogruluk sonuglar1 Tablo 4.10.’da verilmistir. Snif sayis1 ¢ok fazla oldugundan hata
matrisi olusturulmamistir. Bu ¢alismada kotii huylu lezyonlar IDC, ILC, DCIS basta

olmak iizere papiler karsinom, apokrin karsinom, tubiiler karsinom, invasif duktal
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karsinom+intraduktal papiloma beraberinde yedi alt gruba ayrilmustir. Iyi huylu
lezyonlar ise kist, fibroadenom, duktal gland, fibrokistik olmak {izere dort alt gruba

ayrilmstir.

Tablo 4.10. Lezyon alt tiirlerinde sistem performansi

Simiflandirici Do%(;ou)luk
KNN 59,3
NB 84,8
SVM 84,3
RF 78,1

Tablo 4.10.’da goriildigi gibi alt tiirlerin analiz edilmesi durumunda dahi gelistirilen
yazilim basarili sonuglar sunmaktadir. Uzman radyolog elde edilen sonuglarin meme
kanseri teshisinde oldukca faydali bilgi sagladigini ifade etmistir. Ozellikle birbiri ile
karisan lezyonlarda dahi sistemin eristigi dogruluk goéz ardi edilemeyecek kadar

yiiksektir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Tezde, Tiirkiye’de ve diinyada kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiirlerinin
basinda gelen meme kanserinin teshis ve tedavi yonteminin belirlenmesinde
radyologlara destek saglayicit bir sistem gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla,
meme kanserinin teshisinde cesitli avantajlarindan dolayr MRG yontemi ile elde
edilen goriintiiler kullanilmaktadir. MR goriintiilerine uygulanan bazi goriintii isleme

ve makine 6grenmesi teknikleri ile lezyon hakkinda bilgiler elde edilmektedir.

Tezin giris boliimiinde, meme kanserinin Tiirkiye’de ve diinyada goriilme sikligi,
meme kanseri yapisi, tiirleri ve risk faktorleri, meme kanseri tarama ve teshis
yontemlerinden bahsedilmistir. Ikinci béliimde, iki asamali literatiir arastirmasi
sunulmustur. Literatlir taramasinin ilk asamasinda segmentasyon ile ilgili ¢alismalar
analiz edilirken, ikinci asamasinda segmentasyon, 6zellik ¢ikarma, 6zellik segme ve
smiflandirma  algoritmalarinin  da  yer aldigi tiimlesik sistem icin tarama
gergeklestirilmistir. Tezde, etik kurul izni ile Sakarya Universitesi Egitim Arastirma
Hastanesi Radyoloji Bolimii’'nden aliman MR gériintiileri ile miimkiin oldugunca

kapsamli bir veri taban1 olusturulmustur.

Sunulan tezde lezyon alanini belirlemek icin tekil ve hibrit segmentasyon
algoritmalar1  kullamilmigtir. Tekil algoritmalarda; K-ortalamalar, PSO, EM
kullanilirken, hibrit algoritmalarda; K- ortalamalar+SPFCM, PSO+SPFCM ve
EM+SPFCM, Otsu+MRF hibrit algoritmalart kullanilmistir. Segmentasyon adiminin
son kisminda lezyonun kotii huyluluk derecelerini gostermek amaciyla renk
tabakalarindan yararlanilmistir. Renk tabakalar1 sayesinde biyopsi yapilmasi
durumunda olduk¢a fayda saglayacak bilgi elde edilmistir. Renk tabakalarinda
lezyon bolgesinde kirmiziya dogru gidildikge kotii huyluluk diizeyi de artmaktadir.
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Tezin 6zellik ¢ikarma kisminda, 6 adet histogram, 15 adet sekil, 28 adet GLCM, 22
adet GLRLM, 5 adet NGTDM, 6 adet GLDM olmak iizere toplam 92 adet 6zelik
cikarilmistir. Ozellik segme amaciyla FS yontemlerinden yararlanilarak farkl esik
degerleri belirlenmis ve ayirt edici ozelikler tespit edilmistir. Ozellik se¢imi
gerceklestirildikten sonra karar adimina gecilmisti. K-NN, SVM, RF ve NB
smiflandirict  yontemleri  kullanilmistir.  Smiflandirma adiminda  adiminin
giivenilirligini arttirmak amaciyla k-kat ¢apraz dogrulama islemi gergeklestirilmistir.
Dordiincii  boliimde, tez caligmast siirecinde gergeklestirilen ¢alismalarin

degerlendirilmesi yapilmistir.

Yapilan ¢aligmalar dogrultusunda elde edilen sonuclara gore tezin katkilart su sekilde
ozetlenebilir: ilk olarak, tezde oriintii tanima cercevesinde yapilan calismalarda
calismalarin performansini dogrudan etkileyen segmentasyon adiminin en iyi sekilde
gerceklestirilmesi amaciyla analizler yapilmistir. Bu amagla daha 6nce bahsedilen iki
asamali  segmentasyon adimi  Onerilmis ve adimin  performansinin
degerlendirilmesine yonelik incelemeler yapilmistir. Degerlendirmeler esnasinda,
tekil ve hibrit segmentasyon algoritmalarinin sonuglari1 radyolog tarafindan manuel
olarak isaretlenen goriintiiler ile kiyaslanmistir. Bu kiyaslama isleminde 25 farkl
metrik  kullanilmigtir. Hesaplanan metrik skorlar1  degerlendirildiginde hibrit
algoritmalarin  tekil algoritmalardan daha yiiksek performans sagladiklar
goriilmiistiir. Diger taraftan tekil algoritmalar da kabul edilebilir sonuclar sagladigi
g6z ard1 edilmemelidir. Hibrit algoritmalar arasinda degerlendirme yapildiginda
EM+SPFCM’de en etkili performansa ulagilmistir Cok sayida kriter
degerlendirildigi icin bu kisimda elde edilen degerler tek tek verilmemistir (Bknz
Bolim 4). Ancak EM+SPFCM piksel diizeyi dogrulukta 0,9933 seviyesine
ulagmistir. Bu hibrit yontem ile elde edilen diger metrik degerleri de oldukca
yiiksektir. Tezin segmentasyon adimu ile ilgili genel bir degerlendirme yapildiginda

bu adimin oldukga basarili bir sekilde tamamlandigi sdylenebilir.

Segmentasyon adiminin basarili bir sekilde tamamlanmasmin ardindan tezde
amaclanan karar destek sisteminin tiim bilesenleri ile olusturulmasi ic¢in iki 6nemli

calisma sunulmustur. Bu calismalarin ilkinde 32-seviye Otsu ve ardindan MRF
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yontemleri kullanilarak toplam 50 adet katilimciya ait MR  goriintiilerinin
segmentasyonu gergeklestirilmistir. Ozellik segme adiminda GLCM, NGTDM ve
histogram parametreleri belirlenerek en etkin Ozellikler FS yontemi ile elde
edilmistir. Siniflandirma asamasina gegilmeden Once asir1 0grenme probleminin
iistesinden gelmek ve sonuglarin giivenilirligi arttirmak amaciyla 10-kat ve LOO
capraz dogrulama tekniklerinden yararlanilmistir. Calismanin siiflandirma adiminda
K-NN, SVM ve ANN algoritmalar1 uygulanmistir. K-NN yonteminde yapilan
denemeler dogrultusunda komsu sayis1 yedi secilmis, Oklid mesafesi kullanilmis
ANN i¢in MLFBNN kullanilmig, gizli katman sayis1 5 olarak belirlenmis ve
katmalarda sigmoid transfer fonksiyonu tercih edilmistir. Geri yayilimli agin agirlik
ve yanlhilik katsayilar1 Levenberg-Marguardt optimizasyon teknigine gore elde
edilmistir. Bu calismada elde edilen sonuglara gére SVM siniflandirict %85,88
dogruluk, %100 hassasiyet ve %85 duyarlilik ile en yiiksek performansi sergilemistir
[119].

Karar destek sistemi tasarimi amaciyla sunulan ikinci ¢aligmada k-ortalamalar
kiimeleme yontemine dayali bir segmentasyon adimini takiben histogram, sekil,
GLCM, GLRLM, NGTDM ve GLDM tabanl bir 6zellik ¢ikarma adimi toplamda 64
adet katilimciya ait MR gériintiilerine uygulanmistir. Onceki ¢alismada, farkli olarak
RF ve NB smiflandiricilart kullanilarak otomatik bir lezyon siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. En yiliksek dogruluk, hassasiyet, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri
strastyla %90,36, %96,25, %83,33 ve %92 olarak RF yontemi ile elde edilmistir. Bu
calismada, ozellik se¢gme yapilarak ve yapilmadan siiflandirma performanslari
degerlendirildiginde 6zellik se¢gme yapilmadigr durumda performansin daha yiiksek

oldugu tespit edilmistir.

Sunulan tezin kuvvetli yonleri su sekilde 6zetlenebilir: uygulamalarin yapildig: veri
tabani iyi huylu ve koétii huylu lezyonlar1 igermektedir. Yapilan literatiir taramasina
gore bircok calismada ayrimi zor olan ve performansi diigiiren lezyonlar veri
tabanina dahil edilmezken sunulan tez ¢calismamizda on adet k6tii huylu dort adet i1yi
huylu olmak {izere toplam 14 tiir lezyon {lizerinde islemler siirdiiriilmektedir.

Caligmanin segmentasyon asamasi ii¢c nemli avantaja sahiptir: a. harici bir miidahale
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gerektirmez, b. renk tabakalar1 sayesinde lezyonun kotii huyluluk derecesini bolge
bolge belirler, c¢. durum basina 0,14’lik yalanci pozitif tespit degeri ile tim
lezyonlar1 yakalar. Bunlarin yan sira ¢alismanin 6zellik ¢ikarma adimi lezyonlarin
istatistiksel, dokusal ve geometrik Ozelliklerini analiz etmektedir. Bu 6zellikler iyi
huylu kotii huylu lezyon ayiriminda belirleyici rol oynamaktadir. Son olarak SVM,
K-NN, ANN, RF ve NB yaklasimlar1 ile lezyon ayrimi alt tiirleri ile beraber
saglanmistir. Bu sayede veri tabanmi {izerinde siniflandirici performanslari
karsilastirmal1 olarak analiz edilmistir. Kiiclik hacimli veri tabanlar ile c¢alisiimasi
durumunda karsilagilmast muhtemel asir1 uyum probleminin {istesinden gelmek
amaciyla capraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Boylelikle sistem giivenilirligi

arttirllmis, sonuglarin varyansi diistiriilmiistiir.

Calismanin kuvvetlendirilebilecek yonleri ise su sekilde 6zetlenebilir:

a. Baska kurum ya da kuruluslardan yeni goriintiiler alinarak daha genis bir veri
tabani1 olusturulabilir.

b. Kontrast madde alimindan sonra olusan arkaplan degisimleri ¢alismada
gozardr edilmistir. Arkaplan degisimlerinin de dikkate alindigir yontemler
sunulabilir.

c. Caligmada yapilan kiyaslamalarda ortak bir veri tabani iizerinden bir analiz
yapilamamigstir. Gerekli izinler alinarak tezde kullanilan veri tabani agik hale
getirilerek literatiire bu anlamda bir katki saglanabilir. Bu sayede meme MR
gorlntiileri iceren dar veri tabani verine c¢aligmalarda tezde hazirlanan veri

tabaninin kullanilmasi1 miimkiin hale gelecektir.
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