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OZET

Bu c¢alismada, akciger tomografisi, akciger hiicresi histopatolojisi ve 151k
mikroskobundan alinan goriintiiler ile daha iyi akciger kanseri teshisi hedeflenmistir.
Ayrica elde edilen goriintiiler iyi ve kotli huylu olmak tizere iki tip gorlintii kullanilmigtir.
Bu iki ¢esit goriintiilere ait optimum 6zellikler elde edebilmek i¢in ¢esitli boyut azaltma
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler Temel Bilesenler Analizi (TBA), Genellestirilmis
Diskriminant Analizi (GDA), Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Yerel Dogrusal
Gomme (YDG), Klasik Cok Boyutlu Olgekleme (KCBO), Komsuluk Koruyan Gémme
(KKG), Stokastik Yakinlik Gomme (SYG) yontemleridir. Siniflandirici olarak ise Naive
Bayes (NB), Rastgele Orman (RO), Karar Aga¢ (KA) yontemleri kullanilmistir. Ayrica bu
siiflandirict yontemlerinin her birine Maksimum Duragan Ekstrem Boélgeler (MDEB),
Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (HSO), Yénlendirilmis Gradyanlar Histogrami (YGH)
ozellikleri eklenerek dogruluk degerinin durumu incelenmistir.

Akciger kanserinin erken ve dogru teshisi icin gesitli yontemler gelistirilmistir. Bu
calismada metodlar icin toplam 240 adet goriintii kullanilmistir. Bu goriintiiler 60 adet
hastadan, her biri i¢in 4 adet kesit alinarak elde edilmistir. Kullanilan goriintiiler ile her bir
smiflandiricinin, her bir boyut azaltma yonteminin ve her bir 6zelliin birbirine gore
dogruluk oranmin kiyaslanmasi yapilmistir. Ayrica en yiiksek dogruluk oranmna sahip
yontemler bulunmustur. Kullanilan yontemlerin bazilari ile %100 dogruluk oranina sahip
sonuglar bulunmustur. Boylece en yiiksek dogruluk oranini saglayan yontemler sayesinde
1yl huylu ve kétli huylu tiimoérlerin ayrimi saglanmistir. Diinyada en fazla 6lim oranina
sahip kanser tiirlerinden biri olan akciger kanserinin erken teshisi i¢in dogruluk oraninin
yiikseltilmesi de amaclanmistir. BOylece bilgisayar destekli tani sistemlerine yiiklenen
akciger goriintiileri bu sistemde ¢esitli asamalardan gecirilerek dogru bir sonucun elde

edilmesi saglanmstir.

Anahtar Kelimeler: Akciger Kanseri, Makine Ogrenme, Siniflandirma, Gériintii Isleme,

Histopatoloji, Akciger Tomografisi, Bilgisayar Destekli Tani, Bilgisayarli Tomografi.



ABSTRACT

Analysis Of Lung Cancer With Machine Learning Techniques

In this study, we aimed to better diagnosis of lung cancer with lung tomography, lung
cell histopathology and light microscopy images. In addition, two types of images, good
and malignant, were used. Various size reduction methods have been used to obtain
optimum properties of these two types of images. These methods include Principal
Component Analysis (PCA), Generalized Discriminant Analysis (GDA), Linear
Discriminant  Analysis (LDA), Local Linear Embedding (LLE), Classical
Multidimensional Scaling (MDS), Neighborhood Preserving Embedding (NPE), Stochastic
Proximity Embedding (SPE) ) methods. Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Decision
Tree (DT) methods were used as the classifier. In addition, Maximum Stationary Extreme
Regions (MSER), Speeded Up Robust Features (SURF), Histogram of Orianted Gradients
(HOG) were added to each of these classifier methods and the status of the accuracy value
was examined.

Various methods have been developed for the early and accurate diagnosis of lung
cancer. In this study, a total of 240 images were used for the methods. These images were
obtained from 60 patients by taking 4 sections for each. The accuracy of each classifier,
each size reduction method and each feature was compared with the images used. In
addition, the methods with the highest accuracy were found. Some of the methods used
were found to have 100% accuracy. Thus, the distinction between benign and malignant
tumors has been achieved thanks to the methods that provide the highest accuracy. It is
also aimed to increase the accuracy rate for the early diagnosis of lung cancer, which is one
of the cancer types with the highest mortality rate in the world. Thus, lung images loaded
into computer assisted diagnostic systems were passed through various stages in this

system to obtain an accurate result.
Key Words: Lung Cancer, Machine Learning, Classification, Image Processing,

Histopathology, Lung Tomography, Computer Assisted Diagnosis, Computed
Tomography.
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1.GIRIS

Her organ gibi akcigere ait olan hastaliklarda bulunmaktadir. Bu hastaliklarin baginda
ise akciger kanseri olarak isimlendirilen bir kanser tiirii vardir. Ulkemizde oldugu gibi
diger llkelerde de kanser oliimlerinin baslica nedenlerinden biri olarak kabul edilen
akciger kanseri gelmektedir [1, 2]. Onceleri akciger kanseri ender goriilen bir hastalik iken
su an tiim diinyada en fazla 6liime yol agan kanser tiirtidiir. Akciger kanseri biitiin diinyada
tiim kanser tiirlerinin %12,8’ini ve kanserden dolay1 6liimlerin %17,8’ini olusturmaktadir.
Ayrica tiim diinyada vaka sayis1 her yil artmaktadir [3]. 2,09 milyon kisi akciger kanseri
vakastyla karsimiza ¢ikmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine goren diinyada, 2018
yilinda tahmini 9,6 milyon kisi kanser sebebiyle dlmiistiir. Oliimlii kanser vakalarmin
arasinda ise akciger kanseri, 1,76 milyon 6liimlii vaka sayisina sahiptir. 1,76 milyon sayisi,
olimli kanser vakalari igerisinde akciger kanserinin birinci sirada yer almasina sebep
olmustur [4]. Tirkiye’de kanser siklig1 diger diinya iilkeleriyle benzerdir. 2009 yilinda
Tiirkiye’de yasa bagl olarak kanser hizi erkeklerde her 100.000 kiside 269,7, kadinlarda
ise her 100.000 kiside 173,3’tlir. Akciger kanseri lilkemizde de en sik erkeklerde goriilen
kanser turiidir. Akciger kanseri yillik insidanst erkeklerde her 100.000 kiside 66,
kadinlarda ise her 100.000 kiside 8,1 olarak belirlenmistir. Bu oran gelecekte akciger
kanserinin 6nemli bir sorun olacagini géstermektedir [5].

Akciger dokularindaki hiicreler kontrolsiiz bir sekilde cogalarak akciger kanserine
sebep olmaktadirlar. Akciger dokularinda kontrolsiiz ¢cogalan bu hiicrelerin bagka bir yakin
olan hiicreyi etkilemesi ve baska dokulara temas etmesi halinde hastalikli hiicre sayisinda
artts meydana gelir. Akciger kanserinin belirtileri arasinda o6ksiiriik, kilo kayb1 ve nefes
darlig1 gibi sikayetler bulunmaktadir. Ancak bu belirtiler diger hastaliklarin belirtileriyle de
ortak oldugu icin hastaligin tanis1 zor olabilir ve uzun zaman alabilir. Akciger kanserine ait
bir tam1 yapabilmek i¢in bilgisayarli tomografiden faydalanilmaktadir. Kesin taniyi
koyabilmek i¢in ise biyopsi kullanilmaktadir. Bu iglem bilgisayarli tomografi yardimiyla
tespit edilen nodiile yapilan biyopsi ile yapilmaktadir. Bilgisayarli tomografi ile akcigerde
kansere sebep olan tiimorlerin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir [6].Bilgisayarli tomografi,
gelismis  gorlintiileme  sistemleri ile hastaligin  erken teshis edilebilmesi i¢in
kullanilabilmektedir. Ozellikle bilgisayarli tomografi sayesinde kii¢iik boyutlu tiimérlerin
akciger goriintiilerinin izlenmesi erken teshiste 6nemli bir rol oynamaktadir. Fakat bunun

yaninda kullanilan sistemlerden dolay1 bir karmasiklikta ortaya ¢cikmistir. Her bir hasta i¢in



cok fazla sayida kesite sahip olan bilgisayarli tomografi goriintiilerinin radyologlar
tarafindan incelenmesi uzun zaman almakta ve yorucu bir siirece isaret etmektedir. Ote
yandan bir radyologun yaptigi tam ile bir baska radyologun yaptigi tani arasinda fark
bulunmaktadir. Ciinkii tan1 bulacak kisiye gére hem bilgi birikimi hem de deneyimi
arasinda farklar vardir. Bu sebepten dolayr insanlar arasindaki farkli tanilari ortadan
kaldirmak ve insan hatasini azaltmak igin bilgisayar destekli sistemlerin kullanimina
ihtiya¢ duyulmustur. Boylece bilgisayar destekli tespit/teshis sistemleri, hastaligin
tani/teshisine ait karar verme siirecinde Onemli bir konuma sahip olmustur [7].
Teknolojinin gelismesi ile beraber kanser tanilarinda cesitli sistemlerin kullanilarak bu
tespiti yapacak kisiye yardimci olacak yeni sistemlere gereksinim duyulmaktadir. Akciger
kanserinin tanisinda da yeni sistemlerin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tarama teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde akciger tiimorii teshis orani
artmaktadir. Akcigere ait tiimdriin tespiti sonrasinda bilgisayar destekli tani sistemleri
kullanilarak radyologlara bu tani sisteminin yardimci olmasi saglanmistir. Bilgisayar
destekli tani sistemlerinde iki 6nemli nokta bulunmaktadir. Bunlar akcigerde bulunan
tiimdrlerin belirlenmesi ve siiflandirilmasidir. Boylece hem daha hizli hem de daha dogru
tanilar konulmasi saglanmistir [8].

Tomografi yontemleriyle belirlenen tiimdriin boyut ve ¢esidine gore iyi huylu veya
kotii huylu oldugunu tespit etme noktasinda tomografi yontemlerinde bazi yetersiz
durumlar s6z konusudur. Bu durumlarda histopatoloji gibi baglantilara da ihtiyag
duyulmaktadir. Ciinkii histopatoloji goriintiileri piksel olarak daha genistir. Ayrica
histopatoloji goriintiileri farkli renklerde olabilir. Ancak radyoloji goriintiileri sadece gri
renkle smirhidir. Bunun yaninda histopatoloji goriintiilerinde daha diislik biiylitme orani
aliir. Bu sayede doku sinirlarinin belirlenmesi daha kolay olur [9].

Bilgisayarli tomografi ile tespit edilen tiimérden biyopsi yoOntemiyle bir parca
alinmaktadir. Alinan parga ilizerindeki dokuya ait hiicreler patoloji doktoru tarafindan
incelenir. Histopatoloji  goriintiileri 151k mikroskobuyla incelenebilmektedir. Isik
mikroskobu ile incelenen dokuya ait kesit goriintiileri bir kamera tarafindan bilgisayar
ortaminda goriintiilenebilir. Histopatoloji goriintiileri sayesinde akciger kanserinin erken

teshisi ve tanis1 yapilabilmektedir.



1.1. Calismanin Amaci ve Kapsam

Akciger kanseri bilinen 6liimciil kanser tiirleri arasinda en ilk siralarda yer almaktadir.
Fakat erken teshis 6liim oranini azaltir. Daha erken kanserler tespit edilebilirse daha etkin
bir tedavi saglanabilir. Ancak erken teshis, ayn1 zamanda i1yi ve kotli huylu tiimorleri ayirt
edebilip dogru ve giivenilir bir tam1 gerektirir. Akcigerdeki kitlelerin iyi huylu, kotii huylu
aymrimini yapabilmek icin duyarli yontemlere gereksinim vardir. Bu yontemler akciger
kanserinin tespiti ve erken tanist i¢in olduk¢a onemlidir. Akciger kanserinin tespiti igin
akciger kanseri siiphesi olan bir doku biyopsi yontemiyle alinir. Daha sonra bu doku
igerisindeki hiicrelere 151k mikroskobu ile bakilarak tan1 koyulmaktadir. Isik mikroskobu
ile bakilan dokunun goriintiisii bir kamera vasitasiyla fotografi ¢ekilmektedir. Bu sayede
histopatoloji gortintiileri elde edilmektedir. Histopatoloji goriintiileri elde edildikten sonra
artik bu goriintiilere bakilarak kanser teshisi rahatlikla yapilabilir.

Bu nedenle akciger kanserinin erken teshisi ile akciger kanserinin sebep oldugu 6lim
oranlarin1 azaltabilmek i¢in akciger kanseri tani sistemleri yardimiyla doktorlara bir 6n
fikir verebilme amaglanmistir. Akciger kanseri tani sistemini olusturabilmek i¢in yiiksek
tespit dogruluk orani ve en kisa siire harcamasi hedeflenmistir. Bu sistemin olusturulmasi
icin goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka yontemleri kullanilmistir.

Bu c¢alismanin amaci goriintii isleme yoOntemlerini ve yapay zeka yoOntemlerini
kullanarak akciger kanserinin tespit ve tanist bir bilgisayar destekli tani sistemi
olusturmaktir. Bu ¢alismanin sonucunda akciger kanseri goriintiileri iki sinifa ayrilacaktir.
Bu iki siif iyi huylu ve kotli huylu tiimor goriintiisiidiir. Akciger kanseri goriintiilerini iki
siifa ayirabilmek i¢in kullanilan her bir yontemin hangisi veya hangilerinin en yiiksek
dogruluk oranma sahip oldugunu gostermede hedeflenmistir. Ayrica kullanilan
yontemlerin kendi aralarinda kiyaslanmalar1 da amaglanmaktadir. Boylece hangi yontemin
en uygun yontem oldugu tespit edilmis olacaktir. Gerekli ¢aligma yapildiktan sonra akciger
kanseri bilgisayar destekli tani sistemi olusturabilmek icin bagka yontem Onerilerinin

yapilmasi da amaglanmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Giger ve arkadaslart (1994), ¢esitli bilgisayar goriintiileme tekniklerini ve polmoner
nodiillerin morfolojik 6zellikleri hakkinda bilgileri kullanarak, akciger sinirlar1 igindeki

ozelliklerin gri seviye esiklemine tabii tutmuslardir. Bu calisma sonucunda da BT



taramalarinda pulmoner nodiillerin saptanmasi i¢in otomatik bir sistem gelistirilmesinin
radyologlara yardimci olacagi sonucuna varmiglardir [10].

Xu ve arkadaglar1 (1997), ileri yonlii yapay sinir aglart kullanimiyla nodiillerin
tespitini  gerceklestirmislerdir. Bu c¢alisma kullanilan yontemden dolayr en ilk
caligmalardan birisi olma 6zelligine sahiptir [11].

Jianzhong ve arkadaglar1 (2002), radyologlarin nodiil tespitinde verdikleri kararlarin
dogrulugunu arttiran bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calisma sonucunda radyologlarin
sadece kendi yorumu ile tespit edebildigi nodiil sayisindan daha fazla sayida nodiil tespit
edilebildigini savunmuslardir [12].

Edis ve arkadaglar1 (2007), akciger kanserinin Tiirkiye’ye maliyetinin hesaplanmis
olan bir calismadan yola ¢ikmislardir. Akciger kanserine sebep olan nodiillerin erken ve
dogru tespit edilmesinin yaninda, bilgisayar destekli teshis (CAD) sistemlerinin
kullanilmastyla da akciger kanseri hastaliginin tedavisinin maliyetininde azalacagini
savunmuslardir [13].

Dehmeshki ve arkadaslar1 (2007), nodiillerin tespit edilebilmesi i¢in sekil tabanli bir
algoritma sablon eslestirme yontemi kullanmislardir. Bu ¢aligmanin sonucunda %9011k bir
tespit oranina ulagmislardir [14].

Hirose ve arkadaslar1 (2008), yaptiklar1 ¢alismada ¢oklu dedektor ile alinan akciger
goriintiilerinden nodiil tespit edilebilmesi igin bilgisayar destekli teshis (CAD) sisteminin
kullanilmasiyla nodiil belirleme hassasiyetinin arttigin1 gdzlemlemislerdir [15].

Aubry ve arkadaslar1 (2006), yaptiklar1 c¢alismada radyologlarin nodiil tespit
performanslar1 {izerinde bilgisayar destekli teshis (CAD) sisteminin durumunu
incelemislerdir. Radyologlar tarafindan kullanilan sistemde nodiil belirleme duyarliginin
artt1g1 tespit edilmistir [16].

Lee ve arkadaslar1 (2009), yaptiklar ¢aligmada bayesian siniflandirici, saf bayesian
siniflandiricisi, destek vektor makineleri siniflandiricist yontemlerini kullanarak kiyaslama
yapmislardir. En 1yi sonucu destek vektor makineleri siniflandiricisinin verdigini tespit
etmiglerdir [17].

Penedo ve arkadaslar1 (1998),iki seviyeli bir yapay sinir ag1 (YSA) yontemi ile
saglanan ve yerel goriintii egriliklerini de kullanarak bilgisayar destekli bir tan1 sistemi
gelistirmiglerdir. Gergek olarak 90 sayida olmak iizere, 288 simiile edilmis nodiil YSA ile
simiflandirilmistir ve duyarlilik % 89- % 96 oraninda, goriintii bagina yanlis pozitif sayisi

ise 5-7 olarak elde edilmistir [18].



Retico ve arkadaslar1 (2008), diisiik dozlu ve ince dilimli BT taramalarinda kiigiik
pulmoner nodiillerin tanimlanmasi igin bilgisayar destekli bir algilama sistemi
gelistirilmislerdir. Bilgisayar destekli algilama sistemi ile BT taramalar1 veritabaninda
toplanan kiiciik i¢ ve alt plevral pulmoner nodiillere duyarli olmasi i¢in egitilmistir. Sistem
performansi, 75 i¢ ve 27 alt plevral nodiil iceren 39 BT veri setinde degerlendirilmistir. Bu
veri setinde elde edilen FROC egrisi, hasta basina kabul edilebilir diizeyde yanlis pozitif
bulgular diizeyinde 10-13 sayida ve akciger nodiillerine% 80-85 oraninda Yiiksek
hassasiyet degerleri tespit edilmistir [19].

Lee ve arkadaslar1 (2010), otomatik bir akciger nodiilii tespit sisteminin BT akciger
goriintiilerinde akciger anormalliklerinin tespit edilmesine yardimci olabildigini ve bu
tespitin sablon bazli, segmentasyon bazli ve siniflandirma bazli yontemler kullanilarak
gerceklestirilebilecegini savunmuslardir. Otomatik akciger nodiilii tespitinin performansini
artirmak i¢in, kiimeleme yOntemiyle desteklenen bir siniflandirma yontemini
Oonermislerdir. Bu yontem ile rastgele orman algoritmasindan yararlanmislardir. Nodiil
yerlesimlerinin uzman radyologlar tarafindan isaretlendigi 5721 goriintii dahil 32 hastanin
akciger taramasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Genel olarak, Onerilen sistem i¢in%
98,33 olan en yiiksek hassasiyet ve% 97,11 6zgiilliik kaydedilmistir [20].

Coppini ve arkadaslar1 (2003), yaptiklar1 ¢calismada biyolojik olarak esinlendirilmis
filtreleri belirgin goriintii 6zelliklerini gelistirmek i¢in kullanmiglardir. Nodiillerin sekli ve
arka plan yapis1 hakkindaki bilginin etkin bir sekilde kullanilmasi i¢in yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Yapilan calismada 247 goriintii sistemi kurmak ve test etmek igin
kullanilmistir. Caligma sonucunda duyarlilik% 60 ile% 75 arasinda degisen goriintii bagina
yanlig alarm sayisinin 4-10 arasinda, dogruluk oraninin % 95,7 - 98,0 arasinda oldugunu
gozlemlemisglerdir [21].

Kakar ve arkadaglar1 (2009), yaptiklar1 calismada BT ile akcigerler i¢in tam otomatik
doku tabanli bir segmentasyon ve tanima sistemini sunmuslardir. Gabor'un goriintiileri
filtreleyerek segmentasyon boliimii ile ilgili doku ozelliklerini ¢ikarmislar ve Fuzzy C
Means (FCM) kiimelenmesini kullanarak ve genetik algoritma kullanilarak yapmiglardir.
Tanima agamasi i¢in korteks benzeri bir yap1 kullanarak sekil tabanli 6zelliklerin yan1 sira
istatistiksel ozellikleri ¢ikarmiglardir. Sonug olarak lezyon tespit oran1 % 89.04 oldugunu
dogrulamiglardir. Ayrica siniflandiricinin ortalama duyarliligi orani ise % 89.48 olarak

bulunmustur [22].



Farag ve arkadaslar1 (2004), benzer nodiiller arasinda, degisebilen 2 ve 3 boyutlu
sablonlar kullanarak, nodiil belirleme ilgili bir algoritma 6ne siirmiislerdir. One siiriilen
algoritma  belirleme algoritmasidir ve bu algoritma bir gesit algoritma olan genetik
algoritmayr  kullanip c¢apraz-korelasyon sablon eslestirme ve Bayesian siniflandirma
sonrasi islemlerini harmanlastirmistir. Boylece belirleme algoritmasi ile 130 nodiiliin 107’
sinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi saglanmistir [23].

Bae ve arkadaslar1 (2005), ti¢ boyutlu volumetrik verilerden yararlanarak otomatik bir
pulmoner nodiil tespit programi gelistirmislerdir. Pulmoner olan 20 hastanin bilgisayarli
tomografi goriintiilerini kullanarak nodiil tespitlerini yapmislardir. 164 adet nodiilii tespit
ederek, bir bilgisayar destekli algilama programimi degerlendirmek igin tespit edilen
nodiilleri kullanmiglardir. Yaptiklari ¢alismalarin sonucunda nodiil tespitine yonelik genel
duyarlilik % 95.1 orandir. Bu oranda 164 nodiiliin 156 tanesinin dogru hesaplandigin
gostermektedir [24].

Armato ve arkadaglar1 (2002), yaptiklar1 ¢alismada bilgisayarli tomografi taramalar1
ile akciger nodiillerinin saptanmasi i¢in tam otomatik bilgisayarli yontemin uygunlugunu
degerlendirmislerdir. Bir kanser tanima programindan 50 akciger nodiilii ile 38 diisiik
dozlu bilgisayarli tomografi taramasimnin bir veritabani olusturmuslardir. Gri seviye
esikleme tekniklerini kullanan bir bilgisayar algilama yontemini uygulamislardir. Nodiil
adaylar1 setine kural tabanli bir sema ve kademeli otomatik smiflandirict uygulayarak
gercek nodiilleri normal anatomi alanlarindan ayirmislardir. Kullandiklar1 yontem ile
ortalama 1,0 hatali pozitif saptama ile % 80’lik bir orana yani 50 nodiiliin 40 tanesinin
dogru bulunma hassasiyetine ulagsmiglardir [25].

Hardie ve arkadaslar1 (2008), Akciger grafilerinde pulmoner nodiillerin tespiti i¢in
bilgisayar destekli yeni bir algilama sistemi kullanmiglardir. Bunun igin halka agik bir
veritaban1 kullanan bir performans analizi sunmusglardir. Toplam 181 akciger nodiilii ile
167 gogiis grafisi igeren bagimsiz bir veri setini kullanmislardir. Halka agik test seti ise
standart dijital gorlintii veri tabani tarafindan olusturulmustur. Her aday i¢in 114 adet
ozellik kiimesi hesaplanmistir. Sonug¢ olarak sistemin testteki nodiillerin %78,1’ini ve

goriintli bagina ortalama 4.0 yanlis pozitif tespit ettiginin gostermislerdir [26].

1.3. Cahiymanin Organizasyonu ve Boliimleri

Bu ¢alisma asagidaki boliimlerden olusmaktadir:



Birinci boliimde, ¢alismanin genel olarak bir goriis sahibi olabilmek i¢in temel bilgiler
verilmistir. Ayrica akciger kanserinin diinyada ve iilkemizde ne kadar siklikta yasandigini
O0grenebilmek icin akciger kanseri yayginlik oranlar1 incelenmistir. Akciger kanserinde
taninin koyulmasinda kanserinin teshisinin 6nemi anlatilmistir. Literatiir ¢alismalarinin
degerlendirilmesi saglanmuistir.

Ikinci boliimde, kanser, akciger kanseri, akciger kanseri belirtileri, akciger kanseri risk
faktorleri, akciger tiimorii ¢esitleri, akciger goriintiileme yontemleri, akciger tiimorlerine
ait histopatoloji goriintiileri, akciger tiimorii histopatoloji goriintiilerinin elde edilmesi, 151k
mikroskobundan histopatoloji goriintiilerinin elde edilmesi konular1 anlatilmistir.

Ugiincii boliimde, tezde kullanilan boyut indirgeme ydntemleri, 6zellik ekleme icin
kullanilan yontemler, siniflandirma yontemleri anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, akciger kanserinin makine 6grenme teknikleri ile analizi i¢in
gelistirilen yontemlere yer verilmistir. Uygulanan yontemlerin sonucunda elde edilen teshis
dogruluk oranlart agiklanmistir. Elde edilen bagar1 oranlari kiyaslanmistir.

Besinci boliimde elde edilen sonuglar 1s1ginda yapilabilecek katkilar anlatilmistir.
lleride yapilabilecek benzer calismalar icin kullanilabilecek yontemler agiklanmustir.

Ayrica bu calismalar sonucunda yapilabilecek uygulamalardan bahsedilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Kanser

Insan viicudunda bir ¢ok hiicreler mevcuttur. Bu hiicrelerin hepsinin belirli bir gérevi
bulunmaktadir. Bu hiicreler cesitli gorevleri yerine getirebilmek igin bdliinmektedirler.
Yiprandiklar1 zaman ve ya hasar gordiiklerinde 6lmektedirler. Bu 6len hiicrelerin yerinide
yeni hiicreler almaktadir. Bu tiir durumlarda hiicreler boéliinmeye baglarlar. Hiicreler
boliindiik¢e de biiylimektedirler. Hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde siirekli biliylimesi ile
kanser baslamaktadir. Bu kanser olusumu viicudun bir yerinde basladigi zaman, basladigi
kisimda sorunlara sebep olur [27].

Bir ¢ok kanser tiirii bulunmaktadir. Kanser akcigerde, memede, kanda ve kolonda
baslayabilmektedir. Kanserler bir acidan bakildiginda aynidir. Ama biiylime ve yayilma
durumlarina gore farklidirlar. Bazi kanserler hizli biiyiir ve yayilirlar. Hatta viicudun farkl
yerlerinede yayilabilirler. Ornegin; akcigerdeki kanser hiicreleri kemige gegip, orada
biiyiiyebilirler. Ancak kemige gecen akciger kanseri hiicresi degisime ugramaz. Ciinkii o
hala akciger kanser hiicresidir.Kanser tiirleri arasinda farklilik olarak da bazi kanser tiirleri
en iyi ameliyatla tedavi edilebilirken bazi kanserler kemoterapi ile tedavi edilmektedir
[27].

Cogu kanser tiiriinde tiimor olarak adlandirilan bir yumru olugsmaktadir. Ancak viicutta
olusan her yumru kanser degildir. Doktorlar tiimorden biyopsi ile bir parca c¢ikartirlar.
Cikartilan parcalar ¢esitli yontemlerle incelenir. Kanser siiphesiyle alinan parca iyi huylu
ise benign, kotii huylu ise malign olarak adlandirilir. Ancak bazi kanser tiirlerinde timor
olugsmamaktadir. Buna 6rnek olarak 16semi (Kan kanseri) verilebilir. Losemi, viicudun kan
hiicrelerinde biiyiirler. Béylece kan hiicrelerinde tiimor olusmamaktadir [27].

Kanser tedavileri i¢in kullanilan yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden en yaygin
olanlar1 cerrahi yontem, kemoterapi, radyasyon yontemidir. Cerrahi yontemde kanserin
etkiledigi viicut boliimiiniin bir kismi1 veya tamami cerrahi yontemle alinir. Biitiin kanser
tiirlerinde bu yontem kullanilmamaktadir. Hastaligin olustugu kisma gore degismektedir.
Kemoterapi yonteminde hastalig1 olusturan kanser hiicresini 6ldiirmek veya yavaslatmak
icin cesitli ilaglar kullanilmaktadir. Radyasyon yonteminde ise hastaligi olusturan kanser
hiicresi radyasyona maruz birakilarak, bu hiicrenin 6lmesi veya biiyliimesinin engellenmesi

saglanmaktadir [27].



2.2.Akciger Kanseri

Akciger kanseri, hiicrelerin kontrol disi ¢ogalmasiyla olusan kotii huylu tiimoriin
akcigerde meydana getirdigi kanser tiirlidiir. Bu olusan koétii huylu timor akcigere hasar
vermesinin yaninda daha ileriki evrelerinde baska organlara da hasara yol agiyor. Hatta bu
organlar akcigere daha uzak mesafede yer alan organlar bile olabilmektedir. Ayrica

akcigerde olusan tiimorler iyi yada kotii huylu olabilmektedir.

2.2.1. Akciger Kanseri Belirtileri

Akciger kanseri yayilmaya baslayincaya kadar belirti géstermezken, erken semptomlar
seklinde belirti gosterebilir. Bu semptomlar; ses kisikligi, istah kaybi, aciklanamayan kilo
kaybi, nefes darligi, gecmeyen Oksiiriik, kanl tiikiiriik, oksiirme ile gelen gbgiis agrisi,
hiriltili nefes seklinde semptomlari vardir [28] .

Akciger kanserinin viicudun basgka boliimlerine yayilmasiyla olusan belirtiler; cildin
ve gozlerin sararmasi, kemik agrisi, bas agrisi, bas donmesi, denge sorunlari, boyundaki ve

kopriiciik kemigi tizerindeki lenf bezlerinin sismesi seklindedir [28].

2.2.2. Akciger Kanseri Risk Faktorleri

Bir insanin kanser gibi bir hastaliga yakalanma ihtimalini arttiran her seye risk faktori
denir. Akciger kanserinde de risk faktorii vardir. Bunlar sigarayr birakma gibi
degistirilebilen, aile Oykiisii gibi degistirilemeyen olmak {iizere ikiye ayrilan risk
faktorleridir [29].

Degistirilebilen risk faktorleri;

1) Tiitlin Dumant: Risk faktorii olarak akciger kanseri olusumunda birincidir. Akciger
kanseri sebebiyle 6lenlerin %801 bu risk faktdriinden dolayr 6lmektedir.

2) Pasif Igicilik: Sigara igilmezse bile baskalarmn igtigi sigara veya tiitiin iiriiniin
dumaninin solunmasiyla olusan bir risk faktoriidiir.

3) Radona Maruz Kalma: Radon; toprakta ve kayaglarda uranyum elementinin
parcalanmasindan kaynaklanan olusan gaz tiiriidiir. Bu gaz tiirline maruz kalindig1 zaman
akcigerler radyasyona maruz kalir. Bu da akciger kanseri i¢in bir risk faktori
olusturmaktadir [29].

4) Asbeste Maruz Kalma

5) igme Suyunda Arsenik Olmasi: Igme suyunda yiiksek miktarda arsenik bulunan

bolgelerde yapilan aragtirmalar; akciger kanserinin bu sebebe bagl olarak yiiksek oranda
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oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple igme suyunda arsenik oraninin artmast da bir risk
faktoriidiir [29].

Degistirilemeyen risk faktorleri;

1) Akcigerlerin Baska Bir Sebepten Dolayr Radyasyona Maruz Kalmasi: Bazi
hastaliklarin tedavisi ve tanisi i¢in radyasyon kullanilmaktadir. Bu kullanilan radyasyon
akcigere etki ettiginde ve sigara icen bir hastaysa akciger kanserine yakalanma riski
yiiksektir. Bu sekilde bir risk faktorii degistirilemeyen bir risk faktoriidiir.

2) Hava Kirliligi: Yasanan sehirlerde havanin temiz olmamasi ve kirli olmasi da risk
faktorii olusturmaktadir.

3) Akciger Kanserinin Kigisel ve Ailesel Sebepleri: Kardesler, ebeveynler, yakin
akrabalar akciger kanseri tanist aldiysa, kiside de akciger kanseri olma ihtimali

bulunmaktadir [29].
2.2.3 Akciger Tiimorii Tipleri

2.2.3.1. Akciger Iyi Huylu Tiimérler (Benign)

Iyi huylu tiimérler, kanser tiimérleri arasinda degillerdir. Yavas ve sinirli olarak
biliylimektedirler. Bazen kendi kendilerine tedavi gerektirmeden de kiigiilebilirler. Hatta

benign tiimorler yok olabilir veya biiylimeleri de durabilir [30].
2.2.3.2. Akciger Kotii Huylu Tiimorler (Malign)

Akciger kotli huylu tiimorleri akciger kanserini olusturmaktadir. Akcigerde meydana
gelen kanser iki tiptir. Bunlar kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri ile kiiglik hiicreli

akciger kanseridir [31].
2.2.3.2.1. Kiiciik Hiicreli Olmayan Akciger Kanseri

Kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri, akciger kanserinin %80-85’ini
olusturmaktadir. Kii¢iik hiicreli olmayan akciger kanserininde alt gruplar1 vardir. Bu alt
gruplar; adenokarsinom, biiyiik hiicreli karsinom, skuamoz hiicreli karsinomdur. Bu kiigiik
hiicreli olmayan akciger kanserinin tedavileride yaklasil olarak benzerdir [31].

1) Adenokarsinom: Adenokarsinomlarin baslamasi normalde mukus gibi maddeler
salgilayan hiicrelerde olur. Adenokarsinom tipi akciger kanseri normalde eskiden sigara

icmis veya halen sigara igen kisilerde goriiliir. Ancak sigara igmeyenlerde de en sik
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goriilen bir tlirdiir. Adenokarsinom akcigerin dig kisimlarinda genelde goriinmektedir.
Yayilim yapmadan 6nce goriilmesi daha kolaydir [31].

2) Biiyiik Hiicreli Karsinom: Akcigerin herhangi bir kisminda goriilebilir. Yayilim
ve biiylime hizlarindan dolay1 tedavi edilmesi zorlasmaktadir. Biiyiik hiicreli karsinomun
bir alt tipi kiiciik hiicreli akciger kanserine benzeyen bir yapida olup hizli gelisen bir
tirdiir [31].

3) Skuaméz Hiicreli Karsinom: Skuamoz hiicrelerinde baslamaktadir. Akcigerin

hava yollarinin diizgliin olmasmni saglayan yass1 hiicrelerdir. Bronglarin yakininda

bulunmaktadir [31].
2.2.3.2.2. Kiigiik Hiicreli Akciger Kanseri

Akciger kanseri tiirlerinin %10-15’ini olusturmaktadir. Diger bir ismi yulaf hiicresi
kanseridir. Bu tip akciger kanseri kiiclik hiicreli olmayan akciger kanseri tiiriinden daha
hizli yayilmakta ve biiylimektedir. Kiiclik hiicreli akciger kanseri tespit edildigi zaman
akciger kanserine sahip insanlarin yaklasik %70’inde kanser yayilmistir. Bu kanser tiirii
hizli yayilmasina ragmen kemoterapi ve radyasyon tedavisine iyi bir Olciide yanit
vermektedir. Ancak ¢ogu insan i¢in bu kanser tiirii bir noktada tekrar olusacaktir [31].

Biitiin bu akciger kanseri tiirleri arasinda bu calisma icin kiiclik hiicreli olmayan
akciger kanseri tiirlerinden adenokarsinom tiirii incelenmistir. Ayrica adenokarsinom

tiirline ait histopatolojik goriintiiler bu ¢alismada kullanilmistir.
2.2.3.3. Kiigiik Hiicreli Olmayan Akciger Kanserinde Evrelendirme

Akciger kanserinde tanitya uygun tedavi yonteminin segilmesi i¢in evrelendirme 6nem
arz etmektedir. Kiiciik hiicreli olmayan akciger kanserinin evrelendirilmesinde TNM
sistemi kullanilmaktadir. T primer tiimoriinii, N lenf bezlerini, M uzak metastazi
gostermektedir. 1997 yilinda yapilan bir kii¢iik hiicreli olmayan akciger kanseri siniflamasi

kullanilmaktadir [32]. Bu siniflama asagidaki Tablo 2.1.’de gésterilmistir.
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Tablo 2.1. Kiigiik hiicreli olmayan akciger kanserinin TNM siniflandiriimasi [32]

Primer Tiimor (T)

Tx

Primer tiimoriin  belirlenememesi, malign hiicrelerin saptanmasina karsin
goriintiileme yontemleri ile tiimoriin gosterilememesi durumu

T0

Primer timdoriin belirti gdstermemesi

Tis

Karsinoma insitu

T1

En genis cap1 3 santimetreden kiiclik veya esit olan, akciger ve visseral plevra ile
cevrili bir durumda, bronkoskopik olarak lob bronsundan daha proksimale
invazyon gostermeyen timor

T2

Tiimoriin en genis ¢ap1 3 santimetreden biiylik olan veya ana bronsa invaze fakat
ana karinaya uzaklig1 2 santimetreden biiylik veya esit olan veya visseral plevra
invazyonu var veya hiler bolgeye uzanan ancak tiim akcigeri kapsamayan
atelektazi veya obstriiktif pnémoni var ise

T3

Tiimoriin herhangi bir bliylikliikkte olup goglis duvari, diyafragma, mediastinal
plevra, pariyetal perikard gibi yapilardan birine direkt yayilim gostermesi veya
karinaya 2 santimetreden daha yakin olup karinay1 tutmayan ana bronstaki timdr
veya biitiin bir akcigeri kapsayacak atelektazi veya obstriiktif pndmoni ile birlikte
olan timdr

T4

Tlimoriin herhangi bir biiyiikliikte olup mediasten, kalp, biliylik damarlar, trakea,
ozafagus, vertebral kolon, karina gibi yapilardan birine yayilmasi veya malign
plevral ya da perikardial efiizyon ile birlikte olan tiimor ya da tiimorle ayni lob
icinde olan satellit nodiil

Lenf Bezleri(N)

NXx

Bolgesel lenf bezlerinin degerlendirilmeye alinamamasi

NO

Bolgesel lenf bezine tiimor sigramasi bulunmamakta

N1

Ayni taraf peribronsiyal veya ayni taraf hiler lenf bezlerine tiimoriin sigramasi ve
primer tiimoriin direkt yayilmasi ile intrapulmoner bezlerin tutulmasi

N2

Ayni taraf mediastinal veya subkarinal lenf bezlerine tiimoriin sigramasi

N3

Kars1 taraf mediastinal veya hiler, ayn1 veya karsi taraf supraklavikiiler veya
skalen lenf bezlerine tiimor sigramasi

Uzak Metastaz

Mx

Uzak metastaz varliginin degerlendirilememesi

MO

Uzak metastaz yok

M1

Uzak metastaz var

Asagida verilen Tablo 2.2.°de yukarida verilen siniflandirmaya karsilik gelen kiigiik

hiicreli olmayan akciger kanseri evreleri verilmistir.
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Tablo 2.2. Kiigiik hiicreli olmayan akciger kanserinin evreleri [32]
EVREO TisNOMO

EVRE 1A | TINOMO

EVRE 1B | T2NOMO

EVRE 2A | TINIMO

EVRE 2B | T2N1MO, T3NOMO

EVRE 3A | T3N1MO, T1-3N2MO0

EVRE 3B | T4ANO-3MO, T1-4N3MO

EVRE 4 Herhangi bir T M1, herhangi bir N M1

2.2.4. Akciger Goriintiileme Yontemleri

Akciger goriintileme yontemleri ile akcigere ait kanserlerin goriintiilenmesi
saglanmaktadir. Akciger kanserinin tani ve tespiti i¢in olduk¢ca Onemli bir adimdir.
Akciger goriintileme ¢esitleri; PET, BT, X 1smlari, MRG, bronkoskopi, sputum sitoloji
yontemleridir. Bu yontemler igerisinden sik kullanilanlar MRG,BT,PET, ve X 1silaridir.

2.2.4.1. Akciger Radyografileri

Akciger grafisi ¢ekiminde X 1sinlart kullanilmaktadir. Hastalarda 6nce 6n ve arka
akciger grafisi ve gerekli durumlarda sol yan akciger grafisi cekilir. On ve arka akciger
grafisi ¢ekilirken X 1sinlari sirttan girer ve 6n kisimdan ¢ikarak filme diismektedir. Sol yan
akciger grafisinde hastanin yan tarafindan X isinlar1 girer diger yan tarafindan ¢ikarak
filme diiser. Bu islem yapilirken hastadan nefesinin tutulmasida istenir. X 111 ile film
arasindaki mesafe 185 santimetredir. Hastaya gore uygun doz belirlenmelidir. Akciger alt
loblarinin damarlar1 goriinmelidir. Clinkli bu sayede ayarlanan dozun uygunlugu tespit

edilmektedir [33,34,35]. Sekil 2.1.”de akciger radyografisi 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Akciger radyografisi 6rnegi [36].

2.2.4.2 Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli tomografi yontemini ilk olarak 1963 yilinda Cormak teorik olarak ortaya
koymustur. 1972 yilinda ise Hounsfield tarafindan tani olarak koyulmustur. Bu ilerleme X
1sinlarinin kesfinden beri en biiyiik ilerlemedir [37,38]. Rontgen cihazinin ilham olarak
alinmasinin yaninda, farkli bir sekilde X isinlart inceltilerek, viicuda ¢izgisel bigimde
gonderilerek iki boyutlu kesit goriintiileme yontemidir. Bilgisayarli tomografide rontgen
tiipli ve goriintii alicilarinin hasta etrafinda dondiiriilmesiyle islem saglanmaktadir. Donme
hareketiyle matematiksel ¢oziinlim yardimiylada iki boyutlu kesit verileri elde
edilmektedir.

Bilgisayarli tomografi cihazi ii¢ pargadan olugmaktadir. Tarama boliimii, bilgisayar
sistemi ve goriintiileme boliimiinden olusmaktadir.

Tarama boliimiinde; X 1511 tiipli ve dedektorlerin bulundugu kare seklinde bir kutu ile
hastanin giris yaptig1 bir aralik vardir. Dedektor zinciri denilen yapi ile bu aralik
cevrelenir. Kesit alinacagr zaman bu zincirden 1ginlar gonderilerek X 1smi tiipii stirekli
doniis yapar.

Bilgisayar sistemi dedektorler lizerine diisen 1sinlarin hesaplanarak gonderildigi

sistemdir.
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Goriintilleme boliimii sayisal isaretlerden olusan goriintiiniin ortaya konuldugu ve
islendigi boliimdiir. Islenen goriintiiler film {izerine gecirilir [39,38]. Sekil 2.2.’de

bilgisayarli tomografi cihazi ve liniteleri gosterilmektedir.

Gorlimileme Oniti
T \. 1

Sekil 2.2. Bilgisayarli tomografi cihazi ve tiniteleri [40].

Bllglsayar
Monitir

Bilgisayarli tomografide gériintii bir kesit goriintiisiidiir.ilk olarak X 151 tiipiiniin kesit
diizleminde 360° donerek bir 151n demeti gondermesidir. X 151 viicuda girmeden 6nce ve
viicuda girdikten sonra 6l¢iiliir. Dedektorler tarafindan 1g1n1 ne kadar sogurdugu hesaplanir.
Bilgisayarli tomografi goriintiileri piksellerden olusur. Bu piksellere goriintii matriksi
denir. Matriks iki kenardaki piksellerin ¢arpimi seklinde gosterilir. Bu matriks genelde
512x512°dir. Sonra dedektorlerin 6l¢tiigii degerler bilgisayar tarafindan X 1sinlar1 tutma
degerlerine doniistiiriiliir. Deger dontisiimii Hounsfield cetveline gore yapilir. Sekil 2.3.°te
Hounsfield cetveli gosterilmistir. Bu cetvele gore biitiin degerler sayisal deger almaktadir.
Daha sonra sistem tarafindan aldiklar sayilara gore biitiin degerler gri, siyah, beyaz renge
boyanmaktadir. Boylece goriintii olusumu tamamlanmaktadir [40]. Sekil 2.4.’te bilgisayarli

tomografi sonucunda elde edilen goriintiilerin 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.4. Bilgisayarli tomografi sonucunda elde edilen goriintiiler [40].

2.2.4.3. Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG)

Manyetik rezonans goriintiilleme bir ¢ok yonteme karsin {istiin olmasma ragmen
akciger goriintiileme i¢in uygun degildir. Ciinkii MRG’nin ¢alisma prensibi sabit manyetik
alan igerisinde bulunan dokuya radyo dalgalarinin gonderilmesiyle dokuda bulunan
hidrojen atomlarinin saptirmasi prensibine dayanir. Ancak akciger dokusunda hidrojen
atomu fazla bulunmamaktadir. Ayrica ¢ekim sirasinda hastanin uzun bir siire hareketsiz
kalmas1 gerekmektedir. Bu olanaksiz bir durum olusturmaktadir. Bu sebeplerden dolayi

MRG akciger goriintiileme igin uygun degildir [41,38].
2.2.4.4. Pozitron Emisyon Tomografi (PET)

Flor-18 izotopu ile isaretle isaretlenmis florodeoksiglikoz (FDG) ile yapilan bu
tomografi yontemi malign tiimdrler goriintiillenmektedir. Bii yontem ile kanserin
evrelenmesi tedavi takibi dogruluk oranlari iyilesmistir. Akciger kanseri de yogun PET

uygulamalarinin basinda gelmektedir [42]. Glikoz metabolizmasinin artisiyla beraber
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malign tiimorlerde FDG tutulmasi artmaktadir. Boylece PET yontemiyle malign tiimoriin

belirlenmesi saglanmistir [42,43].

Pozitron emisyonunda hiicre ¢ekirdegindeki proton, ndtron ve pozitrona doniisiir.
Pozitron bir elektrona ¢arparak iki adet 511 kiloelektronvolt enerjiye dontisiirerek iki foton
olusturur. PET cihazlarinda bulunan dedektorler vasitasiyla olugsmus olan bu fotonlar

algilanarak bilgisayar yardimiyla goriintii haline getirilir [44,45].
2.2.5. Akciger Nodiillerini Gosteren Bilgisayarh Tomografi Goriintiileri

Sekil 2.5.’de a ve b bolimiinde akciger nodiillerini igeren bilgisayarli tomografi

goriintiilerine ait 6rnekler verilmistir. Oklar ile gosterilen kitleler akciger nodiilleridir.

@Y A

) \
w
(a) Akciger nodiilii 6rnegi (b) Akciger nodiilii 6rnegi

-y \:‘\:',".":-_, -

(c) Etrafi ¢izilmis akciger nodiili 6rnegi

Sekil 2.5. Ornek akciger nodiilleri [46].
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Sekil 2.5.in ¢ bolimiinde ise iki radyolog tarafindan etrafi ¢izilmis nodiil
gosterilmektedir. Bir radyolog beyaz renkte, diger radyolog siyah renkte ¢izimi

gerceklestirmistir.
2.2.6. Akciger Timorlerine Ait Histopatoloji Goriintiileri

Mikroskobik histopatoloji patologlar tarafindan incelenen tiimor goriintiilerinin
incelenmesiyle akciger kanserinin degerlendirilmesi ve tanisinda ¢ok onemlidir. Ciinkii
histolojik 6zellikler sag kalim sonuglari ile iligkilidir. Tiimore ait histomorfolojinin dikkatli
bir sekilde incelenmesi hastaya igin biiylik bir Oonem tasimaktadir. Ayrica 6n gori
belirtegleri igin kisisellestirilmis kanser yonetiminin de ana unsurlardan biridir [47].

Giliniimiizde akciger kanseri orneklerinin histolojik 6zellikleri i¢in 151k mikroskobu
kullanilmaktadir. Isik mikroskobu vasitasiyla alinan goriintiilerin kalitesi tani i¢in gok
onemlidir. Ciinkii histopatoloji goriintiilerinin goriintii kalitesinin diisiik olmas1 sonucunda,
goriintililerin yanlis degerlendirilmesi bir ¢ok hastada yasam kalitesinin diigmesine yol agcan
koti tercihlere yol agabilmektedir [47].

Bilgisayarl goriintii isleme yontemiyle  histopatoloji goriintiilerinin
degerlendirmesinde dogruluk ve tutarlilik arttirimiyla tanisal tutarliligi saglamak icin karar
destegi saglamaktadir. Otomatik histopatolojik goriintii analiz sistemleriyle ¢esitli malign

tiimorlerin 6n goriileri igin ¢ok degerlidir [47].
2.2.6.1. Akciger Tiimorii Histopatoloji Goriintiilerinin Elde Edilmesi

Akciger hiicresi histopatoloji gortintiilerini 151k mikroskobu yardimiyla elde edebilmek
i¢in hastalara ait akciger dokularindan tarama ve tani i¢in hastalardan parga alinmasi islemi
ilk yapilmas1 gerekendir. Hastalardan parca alinarak elde edilen numuneden histopatoloji
goriintiileri elde edebilmek i¢in bazi adimlar izlenmelidir. Bu adimlar;

Tespit (Fiksasyon): Dokular insan viicudundan ayrilsalar bile canlidirlar. Ayrica eger
dokular bir hastalia sahipse tasidiklari hastaliin bulgularim1 barindirirlar. Tespit
sayesinde dokularin andaki goriintimii kotii etkilerden koruyarak bozulmasi 6nlenmektedir.
Ciinkii eger tespit islemi bir dokuya yapilmazsa doku, bakterilerin etkisiyle tanisal
islemlerde kullanilmayacak duruma gelir. Tespit islemi i¢cin dokular tespit sivisi icerisine
konulurlar. Bu s1v1 seyreltilmis formaldehit soliisyonudur. Tespit islemi dokunun tiiriine ve
kalinligina gore degisen siirelerde tespit sivisinda bekletilir. Soliisyonda bekletilen dokular

uzun zaman sonra bile dokunun kullanilmasina olanak saglamaktadir [ 48].
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Takip (Doku Isleme): Tespitten sonraki adimlarm hemen hemen hepsi dokularin
otomatik makine ile yapilan islemlerden ge¢mesiyle yapilmaktadir. Burada ilk asama tespit
sivisinin - ve dokunun i¢inde bulunan sivinin dokudan uzaklastirilmasidir. Buna
dehidratasyon denilmektedir. Ciinkii dehidratasyon islemi yapilmadigi zaman doku
yumusak olmaktadir. Yumusak olan dokudan ince kesit ve ya kesitler alinmasina olanak
yoktur. Daha sonra susuz dokuya sirasiyla alkolle ve ksilolle infiltre olan araliklarla 1sitilan
s1v1 parafinin girmesi saglanir. Takip islemleri oda sicakligi ile 60 °C sicakliklar1 arasinda
yapilmaktadir. Vakum uygulamasi ile dokular daha iyi ve kisa silirede islenmektedir.
Ayrica bu islemlerin siiresini kisaltmak i¢in 6zel mikrodalga firmlar kullanilabilir [48].

Bloklama: Parafin uygulanmis dokular kaliplara konularak {izerlerine isitilmis
parafinin dokiilmesinden sonra sogutularak bloklar elde edilir. Bloklar sayesinde dokularin
cok ince bir sekilde kesilmesine olanak saglanir [48].

Kesme: Parafin bloklar mikrotom adi verilen cihaz ile 4-5 mikron kesilir. Elde edilen
kesitler lamlar iizerine 1lik su banyosunda alinir. Sonra elde edilen kesitlerden parafin
maddesi uzaklastirilir. Boylece istenilen boya rengine gore kesitlerin boyanmasi islemine
gecilir [48].

Boyama: Kullanilan boya ¢esidi hematoksilen ve eosindir.Hiicrelerin g¢ekirdekleri
hematoksilen ile diger bolgeler eosin ile boyanmaktadir. Hastaliklarin kesin teshisi igin
boyanan preparatlarin kullanilmas: yeterlidir [48]. Sekil 2.6.’da Firat Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarindan alinmig boyali preparat oOrnegi

gosterilmistir.

Sekil 2.6. Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarindan almmis boyali olan

preparat drnegi

Isik Mikroskobu: Patologun sik kullandigi mikroskop olan 1s1k mikroskobu ile

boyanmig preparatlara bakilmaktadir. Patolog baktigi preparatlara morfolojik olarak
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inceleme ve sonucunda degerlendirme yapmaktadir. Isik mikroskobuyla 1s18in dalga
boyundan dolayr en fazla 1000x kadar yakinlasma dokuya yapilmaktadir [48]. Firat
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarinda 1sitk mikroskobu asagidaki

Sekil 2.7.”de gosterilmektedir.

Sekil 2.7. Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarinda kullanilan 1gik
mikroskobu

Isik mikroskobuyla bakilan preparatlardan goriintii elde edebilmek icin kamera
kullanilmaktadir. Bunun igin Firat Universitesi Patoloji Laboratuvarinda Olympus DP 73
marka kamera kullanilmaktadir. Bu kamera vasitasiyla alinan histopatolojik goriintii bir
bilgisayara gonderilmektedir. Bilgisayar vasitasiyla hem goriinti kaydedilmekte hem de
inceleme yapilabilmektedir. Bu ¢alismada kullanilacak olan histopatolojik goriintiiler 151k
mikroskobundan 400x yakinlagtirmayla elde edilmistir. Histopatolojik goriintiiler Firat
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarindan elde edilmistir. Elde edilen
goriintiiler Sekil 2.8.’de gosterilmektedir. Sekil 2.8’e ait a boliimiindeki goriintii malign
(Kotii Huylu) tiimére ait histopatolojik goriintiidiir. Sekil 2.8°e ait b goriintiisii benign (Iyi
Huylu) tiimore ait histopatolojik goriintiidiir. Bu ¢alismadaki histopatolojik goriintiiler igin
60 adet hastadan alinmistir. Ayrica her bir hasta i¢in alinmis olan dokudan 4 adet farkl
kesit goriintiisti alinmigtir. 120 adet malign ve 120 adet benign olmak tizere toplam 240

adet histopatolojik goriintii elde edilmistir.
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(a) Benign timor (b) Malign timér

Sekil 2.8. Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarinden elde edilen goriintiilerin

ornekleri
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3. MATERYAL VE METOT

Bu caligmada Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji boliimiinden tomografi
goriintiileri, Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Patoloji bdliimiinden 13tk mikroskobu
yardimiyla histopatoloji goriintiileri akciger kanseri teshisi i¢in elde edilmistir. Elde edilen
bu goriintiiler akciger kanserinin erken tanisi ve teshisi icin bilgisayarli metotlarin
kullanilmasina olanak vermektedir. Bu sebeple goriintiiler baz1 asamadan gegirilerek analiz
yapilmaktadir. Bu agamalar agagida yazilmistir:

1) Ozellik Ekleme: Bu asamada goriintiilere uygulanan cesitli yontemlerle goriintii
ozellik noktalarmin tespiti saglanmistir. Bu yontemler ile goriintiilerin 6lgek
degisimlerinden etkilenilmeyecektir.

2) Boyut Indirgeme: Bu asama ile goriintiilerin veri boyutunun indirgenmesi
saglanmaktadir. Bu asama sayesinde goriintiilere normalizasyon islemi yapilmaktadir.
Sistemin performansi i¢in ¢ok 6nemli bir asamay1 olusturmaktadir.

3) Simflandirma Asamasi: Bu asamada boyutu indirgenen goriintiilerin belirli
gruplara ayrilmasi saglanmaktadir. Bu gruplara ayrilarak belirli kriterlere gore ayrilma

islemi s6z konusudur. Bu siiflandirma asamasi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.

3.1. Ozellik Ekleme i¢cin Kullanilan Yontemler

3.1.1. Maksimum Duragan Ekstrem Bolgeler (MDEB)

MDEB algoritmasi, goriintiilerde daire veya elips benzeri sekiller (Iekeler) bulmak i¢in
kullanilan bir algoritmadir. Algoritma, bu sekilleri hesaba katan kilit noktalar1 segerek bu
kilit noktalardaki 6zniteliklerini hesaplamaktadir [49]. Bir MDEB bdlgesi [50], kalicilig
degisen esik degerine bagli olan belirli bir esik deger iizerinde birbirine bagh bir dizi
noktadan olusur. Yani, secilen bolge bir esik degerleri setine bagli olmayan yerel bir ikili
formdur. MDEB bdélgelerini bulmak havza metoduna benzer olarak sekilde ¢alismaktadir
[51]. Esik degeri [0-255] arasinda degisirken, birbirine baglanan ve tiim sahnelerde ¢ok
fazla degismeyen bolgeler, MDEB bdlgeleri olarak tanimlandirilmaktadir. Yontemin
uygulanmasinda; goriintii noktalar1 parlaklik degerine gore siralanir ve noktalar goriintiiye
artan veya azalan bir sekilde yerlestirilir. Bu islem sirasinda, birlestirme tespit

algoritmasiyla bulunan bilesen bolgeleri ve alanlar1 bir listede tutulur. Esikleme isleminin



her asamasinda, iki bolgenin birlesmesi ile kiigiik bolge genis bolgeye dahil edilir ve kiigiik
bolge listeden kaldirilir. Zon alani degisiminin, esik degerinin arttirilmasi / azaltilmasiyla
en aza indirildigi esik degerler, maksimum stabil ekstremal zonlar iireten esik araliklari
olarak secilir. Bagka bir deyisle, bagli bilesenlerin tiim esik degerlerinde olusturdugu ug
bolgelerin siirlar1 A4,...4;_1,4;,...bir dizi bitisik bolge olarak gosterilir. Bu dizi A;CA; 4
kosulunu saglar. Dizinin A; u¢ bolgesini maksimum kararli olarak segmek i¢in [51]; Yerel
minimum olmasi, f(i) = |A; £ A|/|A4;| ifadesinin i* degerinde gereklidir. |.| bdlgenin
alanmi belirtir ve A deger, yontemin bir parametresini belirtir. + isareti ayrica hem azalan
hem de artan esik degerleri i¢in yerel minimum oldugunu gosterir. Bu islem, maksimum
ekstremal stabil bolgeleri elde etmek i¢in ekstrem bdlge setindeki tiim bolge dizilerine
uygulanir [51]. MDEB yonteminde, benzer bir renge sahip olan komsu goriintli noktalari,
kiimelenmis kiimelenmeye dayali kiimelemeye tabi tutulur. Kiimeleme islemi icin,
birbirine bitisik dort veya sekiz noktadaki renk mesafeleri iligkili bir listede tutulur.
Algoritmanin her asamasinda, b€[0... B], goriintii noktalar1 asamali olarak etiketlenir.
Goriintii noktalarinin koordinat alam1 Q = [1... K]x[1... M] cZ? etiket kiimesi olarak
belirtilirse, her adim E;: Q — N eslemesi olarak ifade edilir. Etiketlemenin bir sonucu
olarak, ayni noktalar1 iceren baglant1 noktalar1 goriintiideki asirt bolgeleri belirtir. Gortlintii
ekstremal bolgesinin tiim komsu noktalar1 arasindaki mesafe, s6z konusu adim igin
hesaplanan bir esik degeri olan dj,,-(b) degerinden diisiik olmalidir. Renk uzayindaki
goriintli noktalarinin mesafesi ki-kare mesafesi kullanilarak hesaplanir. Baslangigta, B,
etiket goriintiisiindeki tim degerler 0 olarak etiketlenir. Etiket goriintiisiinde, djp,-(b)'dan
daha kisa mesafedeki tiim komsu noktalar yeni bolge olarak etiketlenir ve E; ., etiket
gortintiisii elde edilir [51].

Goriintii  noktalar1 arasindaki uzamsal iliski nedeniyle, tim komsu noktalarin
mesafeleri tekdiize bir dagilim gdstermez. Mesafelerin biiylik cogunlugu kiiclik degerlere
sahiptir ve ¢ok az sayida bliyiilk mesafe degerleri vardir. Bu nedenle, her adimda esik
degeri dogrusal olarak arttirilir, bu da baslangigta ¢ok hizli bir etiket degisikligi ile
sonuglanir. Boylece, adimlarin sonuna kadar bir¢ok noktadaki etiketler degisir [25]. Her
adimda esit sayida goriintli noktasinin etiketini degistirmek i¢in, goriintiideki tiim komsu
noktalar arasindaki mesafe rastgele bir degisken olarak alinir ve esik degerler, kiimiilatif

dagilim fonksiyonunun (KDF) sirali tersine gore degistirilir [25]. Renkli goriintiiler igin ki-

23



kare KDF, Denklem 3.1'de oldugu gibi hesaplanir, burada &rnek kiimenin ortalamasi

hesaplanarak u = % kestirilebilir.

Hs(c) = \/%e_“/zn +erf(\/3c/21) (3.1)

Kestirme sonucunda, Denklem 3.2, ortalama tahminden sonra esik degerlerini bulmak

icin kullantlir.
_1,b
dynr(b) = H(3), bE [0... B] (32)
Sonra, dpp-(b) degerinin artirilmasiyla tespit edilen ekstremal bdlgelerin alan
degisiklikleri ,her adimda kontrol edilerek maksimum sabit olanlar tespit edilir. Ek olarak,

belirli bir degerden daha kiigiik olanlar maksimum stabil ekstremal bolgelerden elimine

edilir [51].

3.1.2. Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (HSO)

HSO yoéntemi dlgek ve doniikliik degisimlerinden etkilenmemektedir. Ayrica HSO
yontemi bir tanimlayicidir. Ik olarak 2006 yilinda Herbert Bay tarafindan ortaya
konulmustur. HSO y&ntemi, iki boyutlu olan Haar dalgaciklarinin toplami ve integral
goriintlilerin kullanimlarina dayandigi agiklanmaktadir. Tamamlayict 6zelliklere sahip
goriintliler, dikdortgen bir alanin hizli olarak hesaplanmasina olanak saglamaktadir.
Konumu I = (a, b) olan Is (a) tamamlayici 6zellie sahip, gorlintii merkezinde sekillenen
dikdortgen bir alan icerisindeki I giris goriintlisiindeki piksellerin toplamlar1 olarak ifade
edilmektedir. Denklem 3.3’de bu ifade gosterilmektedir. Tamamlayici goriintiiler
hesaplandiktan sonra dikdodrtgen alan icerisindeki yogunluklarin toplanmasi igin ii¢ islem

yapilmaktadir. Boylece hesaplama zamani boyuttan bagimsiz olmaktadir [52,53].
Iy (@) = ZEEG e (kD) (3.3)

HSO tanimlayicisi, detektdr olarak Hessian matrislerinin determinantimi kullanir.
Ciinkii bu hesaplama sonucunda determinantin maksimum oldugu konum goriintii
bolgelerinin elde edilmesi saglanmaktadir. Olgek ve konum secimi igin bu determinant
kullanilmaktadir. Determinant, goriintliniin ikinci dereceden tiirevi yardimiyla goériintiiye
ait maksimum ve minimum noktalarin bulunmasinda kullanilmaktadir. Goriintii noktasi

I = (a, b) olan bir goriintii i¢in Hessian matrisi Denkem 3.4’te ifade edilmektedir.
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021 021

2
H(I(a,b)) =%, °2¢ (3.4)
dadb  ab?

Denklem 3.4’te bulunan Hessian matrisinin determinanti Denklem 3.5’de

gosterilmektedir.

221 221

det(H(I(a,b))) = 22 21— (ZLy2

» (3.5)

Gorilintlintin ikinci dereceden tiirevinin alinmasiyla dlgek uzayinda degigsmeyen kilit
noktalar elde edilmektedir. I goriintlisiiniin o O6lgeginde F(a,b) noktasindaki Hessian

matrisi Denklem 3.6’da hesaplanmaktadir.

Daa(F' 0-) Dab(F' G)

H(F,0) = Duap(F,0) Dyp(F,0)

(3.6)

Dyo(F,0) , I goriintisiindeki F noktasinin  Gaussun ikinci dereceden tiirevinin

2
% g(G) alinmasi ile olusturulmaktadir. Dy, (F, o) ve Dy, (F,0) degerleri de ayni sekilde

hesaplanmaktadir [52,53].

Gaussun laplasi yaklagimi ile hesaplanan Gaussun ikinci dereceden kismi tiirevlerinin
a,b,ab yoninde agirhiklandirilmis  kutu filtre  yaklasimi  (Dgq, Dap, Dpp) il
gosterilmektedir. Gauss kullanilarak Hessian determinanti Denklem 3.7°deki gibi
hesaplanmaktadir. F(a, b, o) konumundaki goriintii bolgesine determinant denilmektedir.

w degeri 0,9’dur [52,53].

det(Happrox) = DgaDpp — (WDab)2 (3.7)

3.1.2.1. Olgek Uzay1 Olusturulmasi

Eslestirilmesi istenen goriintiiler ayn1 Olgekte olabilecegi gibi farkli olcektede
olabilmektedir. Bir 6l¢ek uzay: biitiin 6lgekler arasinda maksimum 6l¢egi bulabilmek igin
kullanilan bir fonksiyondur. Olgek uzayr goriintii piramidine benzemektedir. Goriintiiler
siirekli Gaussian ile yumusatilarak piramidin en {ist seviyesine ulasilabilmektedir. Boylece

boyut azaltma saglanmaktadir [52,53].
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3.1.2.2. flgi Noktas1 Tanimlayicisi Ve Esleme

HSO tanimlayicisi, Fast-Hessian detektorii tarafindan belirlenen ilgi noktasinin dlgege
bagli komsu icerisinde piksel yogunluklarinin nasil dagitildigini gostermektedir. Haar
dalgacik olarak bilinen filtreler sayesinde kullanilan goriintiilerin hesaplanma siiresi
azalmakta ve saglamlig1 artmaktadir. Bu dalgaciklar a ve b gradyentlerini bulmak igin
kullanilir [52,53].

Tanimlayicilarin elde edilmesi i¢in iki asama kullanilmaktadir. Birinci asama her bir
ilgi noktasinin goriintii doniikliigline karsi degismezligini saglamak i¢in yon atamaktir.
Sonra segilen yone atanan bir kare bolge elde edilmektedir. HSO bu kareden olusmaktadir.

Son olarak da elde edilen 6zellikler iki goriintiide eslenmektedir [52,53].

3.1.2.3 Haar Dalgacik Yamitlarinin Toplamina Dayanan Tanimlayicilar

Tanimlayicilarin olusturulmasindaki ilk asama ilgi noktalar1 etrafinda merkezlenmis
kare bir pencere olusturma ve yon atama isleminde sonucunda olusan yone
yonlendirilmesidir. Tanimlayici penceresi daha kiigiik 4*4 kare alt bolgelere diizenli olarak
bolinmektedir. Bu alt bolgelerin her birinde 2¢ boyutlu Haar dalgaciklar1 25 dagitilmisg
ornek nokta hesaplanmaktadir. Her alt bolgeye ait 5*5°1ik 6rnek noktalarda Haar dalgacik
yanitlart hesaplanmaktadir. Haar dalgacik yanitlari yatay yonde d,, diisey yonde d,, olarak

isimlendirilmistir. 25 noktanin toplam yanit1 Denklem 3.8’de gosterilmistir.

Valt—bolge = (2 dg, 2 dp, X |dgl, X 1dp D) (3.8)
Biitiin 4*4 alt bolgeler i¢cin dort boyutlu tanimlayict ve rektorii birlestirilirse

tanimlayici vektorii 4*4*4=64 boyutunda bir vektor haline gelir [52,53].

3.1.3 Yonlendirilmis Gradyanlar Histogramm (YGH)

Imgedeki piksellerin yonelim ve biiyiikliik degerlerinin karakteristigi olarak da
adlandirilan YGH yonteminin kullanimi son yillarda olduk¢a artmistir. Nesne ve orlintii
tanima i¢in kullanilmaya baslanan bu yontem farkli kosullar altinda ytiksek bir basar1 orani
saglamaktadir. Bu yontemi ilk defa kullanimini oneren Shashua [54] ve Dalal [55]
olmustur. Bu yontemin kullaniminda temel amag; imgeyi bir grup temel histogramlar

olarak tanimlamaktir. Bu histogramlar imgenin lokal bdlgesindeki gradyanlarin
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yonelimlerinin sayisin1 igermektedir [56,57]. YGH yonteminin olusumundaki islem
basamaklar1 asagida siralanmistir:
¢ Gri seviyeye sahip bir imgenin dikey ve yatay gradyan degerleri elde edilir.
e Yatay ve dikey gradyan degerleri kullanilarak gradyan yonelimi (©) ve gradyan
biiyiikliigii (m) degerleri bulunur.
e Gradyan yonelimleri imgesi [mxn] boyutunda hiicrelere boliiniir. Her bir hiicre
icerisindeki gradyan yonelimleri 45°’lik 8 farkli durumla etiketlenir.
¢ Belirlenen her bir blok icin gradyan biiyiikligi ve yonelimleri ile lokal
histogramlar olusturulur.
¢ Olusan lokal histogramlar normalize edilir [58].
Bir imgenin  YGH degerlerinin ¢ikarilmasi i¢in gerekli hesaplamalar Denklem 3.9,
Denklem 3.10, Denklem 3.11, Denklem 3.12°de verilmistir. Imgeye Sobel filtreleri
uygulanarak I, ve I,, olmak {izere imgenin kenarlar1 belirlenir. Gradyan (G) ve gradyan

yoneliminin (©) hesaplamalari i¢in asagida bulunan formiiller kullanilir.

IL,=1x%8, (3.9)

L, =1%S, (3.10)

|G| = JIZ + 13 (3.11)

0 = arctan® (3.12)
Iy

YGH algoritmast uygulanirken olusturulan histogramda piksellerin yonelim
acilarmin gruplanmasi ile daha anlagilabilir sonuglar elde edilebilmektedir. Bu gruplama
olayr 0°-360° araliginda yer alan agisal degerlerin istenilen bir araliga cekilmesi ile
miimkiin olmaktadir [57]. Daha sonra imgeye histogram seleleme islemi uygulanir.
Histogram seleleri esit boliinerek olusturulur. Boylece imge [36x36] boyutundaki hiicrelere

boliinmektedir [58].

3.2. Boyut Indirgeme i¢cin Kullanilan Yéntemler

3.2.1. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

Temel bilesenler analizi calismalar1 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan
baslatilmistir, 1933 yilinda Hotelling tarafindan bu yontem gelistirilmistir [59]. TBA ¢ok
sayida birbiri 1ile iliskili degiskenler iceren veri setinin boyutlarin1 degisimlerin

korunmasiyla daha az boyuta indirgenmesi ile olusan bir donilisim teknigidir [60].
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Doniisiim sonucunda ortaya c¢ikan degiskenler ilk degiskenlerin temel bilesenleri olarak
isimlendirilir. Varyans degeri en biiyilk olan bilesen ilk temel bilesendir. Diger
bilesenlerde varyans degerleri azalarak siralanir. Giiriiltiiye karsi diisiik etkilenme, bellek
ve kapasite ihtiyaglarinin azalmasi, kii¢iik boyutlu uzaylarda daha etkin ¢alismas: TBA’nin
temel avantajlar1 arasinda siralanabilir [61].

Egitim kiimesi veri matrisi (A), M tane Nx1 ’lik gbzlem vektoriinden olustugu kabul

edilirse Denklem 3.13 ve Denklem 3.14°de oldugu gibi bir sonug elde edilir.

A= [a]@?] ...|aM] (N x M) (3.13)
[ai af . af
12 M

A =|a2 2 - @2 | (3.14)
la,l\, az . a%’J

Cok degiskenli analizde degiskenlerin 6l¢ii birimleri birbirinden farkli olabilmektedir.
Fakat daha iyi sonuclarin elde edilebilmesi i¢in verilerin 6l¢ii birimleri ayn1 olmalidir. Bu
sebeple degisken degerlerinin ayni birimde olmasi saglanir. Bu da veri ortalamasinin 0
yapilmasiyla miimkiin olmaktadir. Egitim vektorlerinin ortalamasi m olarak ifade edilir ve
Denklem 3.15’de gosterilmektedir. Hesaplanan m ortalama vektorii biitin =~ gozlem
vektorlerinden ¢ikartildigi zaman degiskenler sifir ortalamaya sahip olmaktadir. Ortalamasi
cikartilmis veri matrisi A olarak ifade edilirse ortalamasi cikarilmis gozlem vektorleri

Denklem 3.16°da gosterilir. Sifir ortalamali gozlem matrisi ise Denklem 3.17 ve Denklem
3.18’de oldugu gibi ifade edilir.

my
- |m
m=-—3M a=|"" (3.15)
my
Al =al —m,Vi (3.16)
A = [a'a?|...|a"] (N x M) (3.17)
[ai—-my af—-my al’ —my]
i=|laa-m; af-m, a¥l —m, (3.18)
ay —my ay —my ay —my
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Bir sonraki adimda sifir ortalamali gozlem verisinin kovaryans matrisi Denklem

3.19’da bulunarak Denklem 3.20 elde edilir.

C = AAT (3.19)
(a7 —my)? (af —my)(az —my) . (ay —my)(ay —my)
C = (az — mp)(af —my) (a3 — myp)? . (af — my)(af — my) (3.20)
L@k —mo@ —my) (@G -—my@y —my) . @ -my?

Kosegen iizerindeki degerler varyans, digerleri kovaryanstir. Varyans diger
boyutlardan bagimsiz bir sekilde sadece bir boyuttaki verinin ortalama etrafindaki
dagilimin1 gosterirken, kovaryans ise bir degiskenin diger degiskenlerle ikili olusturmasi
ile bir degisim hakkinda bilgi verir [62]. Degiskenlerden birinin degeri ile digerinin
arasinda dogru orant1 varsa bu kovaryans pozitif, ters bir orant1 var ise bu kovaryans
negatiftir. Degiskenler arasinda herhangi bir orant1 s6z konusu degilse bu kovaryansin sifir
oldugunu gosterir [63].

TBA i¢in kovaryans matrisine 6z deger-6z vektor ayrimi Denklem 3.21 kullanilarak
saglanir. C, NxN boyutlu bir matris , A herhangi bir skaler ve v sifirdan farkli bir siitun
vektor olmak {izere, Denklem 3.21°1 saglayan A sayis1t C’nin 6z degeri ve v de A ile iliskili
0z vektoridiir.

Cv =27~ (3.21)

Oz degerler biiyiikten kiigiige dogru siralandiginda, siralanmis 6z degerlere karsilik
gelen 0z vektorlerden ilk P tanesi bir matrisin siitunlarin1 olusturacak sekilde
siralandiginda en 1yi izdiistimii gergeklestiren W iz diisiim matrisi Denklem 3.22°de ki gibi
elde edilir. Veri orneklerinin 6znitelikleri de 6z vektorlerin belirledigi uzay iizerine iz
diistim alinarak Denklem 3.23’de verildigi gibi hesaplanir.

W = [w; wy.wp] (3.22)
yt=wTa,i=12,...,M (3.23)

Oznitelikler belirlenerek egitim asamasi sona ermektedir. Sonraki adim, smiflandirma
asamasidir. Smiflandirma asamasi, egitimde kullanilmayan bir test goriintiisii verildigi
durumda, egitim asamasindaki Oznitelikler kullanilarak test vektorliniin, egitim
asamasindaki siniflardan birine atanmasi durumudur. TBA temeline uyumlu siniflandirici,

en yakin komsuluk smiflandiricisidir. Bu siniflandiricida hangi sinifa ait oldugu
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bilinmeyen test vektoriiniin 6zniteligi hesaplandiktan sonra, egitim asamasinda belirlenen
Ozniteliklerle kiyaslama yapilir. Test vektoriiniin Ozniteligine en yakin olan egitim

Orneginin sinifi, test vektoriiniin sinifi olarak belirlenmektedir [64].

3.2.2. Genellestirilmis Diskriminant Analizi (GDA)

GDA, durumlar siniflandirmak i¢in kategorik bagimli degerleri genellikle bir ikilik
seklinde kullanilir. Eger GDA kullanilarak bir veri kiimesinin kuvvetli bir sekilde dogru ve
yanlig tahminlerin siniflandirma tablosu sonucu isteniyorsa GDA yiiksek bir verim yiizdesi
ile dogru sonug verecektir. GDA’da, ¢oklu nicel 6znitelik, iki veya daha fazla dogal olarak
olusan gruplar arasinda ayrim yapmak i¢in kullamilir. GDA orneklerin istatistiksel
siiflandirmasini saglar ve bunu 6nceden bilinenler ile yapmaktadir.Ayrica, GDA grup
orneklerinde ortak 6zellik paylasiminda yardimci olmaktadir.

GDA teknigi iizerinde ¢alisan her gruba ait ham veri icin GDA fonksiyonu, asagidaki
Denklem 3.24°de oldugu gibidir [65, 66, 67]:

f(O)m = np, + X2, hyydpm (3.24)

Gruplarin (C) numarasi m ile gosterilmektedir. n,,ise her bir gruba ait bir sabittir. Bir
veri kiimesini belirli bir gruba simiflandirmak i¢in kullanilan parametre sayis1 b’dir. hy
GDA tarafindan belirli bir parametreye (d;) atanan agirlikli katsayidir. Agirlik katsayisi
degisken kriterler arasindaki mesafeyi maksimize eder. Siniflandirma tablosu; atama veya
tahmin matrisi veya tablosu, GDA’nin performansimi degerlendirmek i¢in kullanilir.
Tahmin miikemmel oldugunda, tim durumlar kdsegen tizerinde bulunmaktadir. Kosegen

tizerindeki durumlarin yiizdesi dogru smiflandirmalar1 géstermektedir [68].

3.2.3. Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

DDA, veri nesnelerinin sinif bilgisini de kullanarak siniflarin en 1yi ayristig1 uzayda
yer alan vektorleri bulmaya amaglayan bir lineer boyut indirgeme yontemidir [69]. DDA
en sik kullanilan yontemler arasinda bulunmaktadir. DDA y6ntemi i¢in, boyut indirgeme
isleminin yapilabilmesi i¢in siniflar arasi sagilim matrisi S, ve sinif i¢i sa¢ilim matrisi Sp
degerleri formiile eklenir. b tane smifa sahip bir veri kiimesi i¢in a veri nesnelerinin
ortalama degeri olarak gosterilirse, bu matrisler Denklem 3.25 ve Denklem 3.26°da ki gibi

hesaplanir:
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Su=2i=1(a, — @) (a, — a)" (3.25)

S = 2t it (@ — D (ay; — )T (3.26)

Buradaki @, , i.smifin ortalama degerini ifade etmektedir. i.smifin j.Ornegi a; ; ile
gosterilmektedir. N; , i.siifindaki Ornek sayisi olarak ifade edilmektedir. Sy, ve Sg
matrislerin bulunmasindan sonra Denklem 3.27°deki genellestirilmis 6z degerler

probleminin sonug¢landirilmasi gosterilmektedir:

Bu genellestirilmis 6z degerler probleminin sonucu olarak en biiyiik r tane 6z degere

karsilik gelen r tane 6z vektor ile P donilisiim matrisini olusturur [70].

3.2.4. Yerel Dogrusal Gomme Analizi (YDGA)

YDGA, Sam T. Roweis ve Lawrence K. Saul tarafindan yapilan 2000 yilindaki
calismasinda 6nerilen dogrusal olmayan boyutsallik azaltma yontemidir [71].

Veri kiimeleri genellikle n-boyutlu bir 6zellik alaninda temsil edilebilir ve her bir boyut
belirli bir 6zellik i¢in kullanilir. YDGA algoritmast boyutsalligin azaltilmasi i¢in denetimsiz
bir yontemdir. Orijinal dogrusal olmayan 6zellik yapisinin geometrik 6zelliklerini korumaya
calisirken bu n-boyutlar azaltmaya c¢alisir. A; verileri i¢in B boyutunun oldugunu ve bu

verileri b boyutuna indirgeyerek A, verileri Denklem 3.28’de elde edilmektedir:
ALEB—-A,€ED (3.28)

YDGA ilk 6nce noktalarin en yakinina komsularin1 bulmaktadir. Daha sonra, her
veri vektoriine en yakin komsularinin agirlikli dogrusal bir kombinasyonu olan bir yaklagim
izlemektedir. Son olarak, vektorleri komsularindan en iyi sekilde yeniden yapilandiran
agirliklar1 hesaplamaktadir, daha sonra bu agirliklar tarafindan en iyi sekilde yeniden
yapilandirilan diisiik boyutlu vektorleri tiretmektedir [72].

YDGA algoritmasinin bir avantaji, ayarlanmasi gereken K'nin veya kiimenin bir
parcasi olarak degerlendirilecek en yakin komsularin sayisi olan yalnizca bir parametrenin
olmasidir. K ¢ok kiigiik veya c¢ok biiylik olarak segilirse, orijinal verinin seklini
olusturamaz. Verilen her veri noktasi i¢in bdylece en yakin komsular K hesaplanmaktadir.

Yeni bir nokta olusturabilmek i¢in her bir noktanin komsularinin agirlikli toplamasi yapilir.
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Denklem 3.29°da F noktasina ait A; verileri i¢in en yakin komsulugunun bulundugu boyutu

en aza indirgeme islemi gerceklestirilmektedir:
EW) = X |4; = X WirArl” (3.29)

Sonra yeni vektor uzayr Y tanimlanarak, Y’nin boyutu en aza indirgenir. Bu durum
Denklem 3.30’da gosterilmektedir [71].

H(Y) = 3 |Y; — Zp WipYe|? (3.30)

3.2.5. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizi (CBOA)

CBOA, k boyutlu bir uzayda gosterilebilen nesneleri orijinal konumlarma ¢ok yakin
bir bi¢imde daha az boyutlu kavramsal bir uzayda belirterek, nesneler arasindaki iliskileri
belirlemeyi saglar. Analiz yonteminin amaci, miimkiin oldugunca az boyutta olacak sekilde
nesnelerin yapisini orijinal sekle yakin bir bicimde ortaya koymaktir [73]. Bu sebeple
nesneler ya da birimler arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu orijinal uzakliklara gére uygun
olan ve daha az boyuta sahip geometrik gosterim ortaya konulur[74]. CBOA nde metrik ve
metrik olmayan modeller bulunmaktadir. CBOA’nde, ¢ok boyutlu gercek sekil ile
indirgenmis uzayda kestirilen sekil arasindaki farkliligin bir ifadesi olan stress degeri (yani
orijinal  uzakliklar ile gdsterim uzakliklar1 arasindaki uygunlugun o6lgiisii)

hesaplanmaktadir. Metrik olmayan Ol¢ekleme igin stress degeri Denklem 3.31°de

gosterilmektedir [75,76].
... )2
Stress = /HU;#M (3.31)
ij

ij - 1. ve j. bireyler arasindaki konfigilirasyon uzakhigini temsil etmekte, d’; Dl.ove .

d
bireyler arasindaki veri uzakligini temsil etmektedir [75,76]. Stress degerlerinin
biiyiikliiklerine gore konfigilirasyon uzakliklarinin orijinal uzakliklara uyumlulugu; stres
degeri 0,20 ise zayif uyum, stres degeri 0,10 < 0,20 ise orta uyum; stres degeri 0,05 < 0,10
ise iyi uyum; stres degeri 0,025 < 0,05 ise miikemmel uyum; stres degeri 0,00 < 0,025 ise
tam uyum seklinde degerlendirilmektedir. CBOA ¢odziimlerinde sifira yakin olan stress

degerini veren boyut ¢oziimleri uygun olarak nitelendirilen bir ¢oziimdiir [74,77].
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3.2.6. Komsuluk Koruyan Gomme Analizi (KKGA)

KKGA, verinin yerel komsuluk yapisini korumayr amaglayan lineer bir yontemidir
[78]. KKGA yonteminde, d boyutuna sahip c¢ sayisi1 kadar 6rnekli bir veri grubu A =
[ai,ay, ...,ac] i¢in, ¢ digimli komsuluk grafiginin olusturulmasi ile baslamaktadir.
Komsuluk grafigi olusturulurken bir veri Orneginin e-komsulugu veya k en yakin
komsular1 kullanilir. Olusturulan komsuluk grafigi kullanilarak, simetrik cxc agirlik matrisi

W bulunur. Eger komsuluk grafiginde a; ve a; degerleri birbirine bagimli degil ise bu
komguluklar igin W;; = 0 olur. Eger komsuluk grafiginde a; ve a; degerleri birbirine bagl
ise, bu W;; agirlik degerleri Denklem 3.32 ve Denklem 3.33’de verilen amag fonksiyonunu

minimize eden degerler olur [79]:

miny;; |la; — X Wija;|| (3.32)

Z] WU = 1,_]:1,2,,m (333)

Sonra Denklem 3.32°deki genellestirilmis 6z degerler problemi ¢oziiliir:

AMATa = 1AATa (3.34)

Denklem 3.34’lin ¢oziimii olan en kiiciikk degere sahip r tane 6z degerlere karsilik

gelen r tane 6z vektor ile P doniisiim matrisini olusturulur [79].

3.2.7. Stokastik Yakinhik Gomme Analizi (SYGA)

Yakinlik verilerinden anlamli boyutlar elde etmek igin kendi kendini diizenleyen
algoritma olan SYGA yontemi kullanilmaktadir. SYGA yontemi, bir dizi gozlem
arasindaki  benzerlikleri en iyi koruyan disiik boyutlu Oklid gommeleri
tiretmektedir. SYGA yontemi bir baslangi¢ konfigiirasyonuyla baglar ve rastgele nesne
ciftlerini tekrar tekrar segerek ve haritadaki mesafelerinin ilgili yakinliklari ile daha
yakindan eslesmesi i¢in koordinatlarini ayarlayarak yinelemeli olarak sentezler. Klasik
cok boyutlu 6l¢eklendirme yonteminin ve dogrusal olmayan esleme yonteminin aksine,
SYGA yontemi, 6rneklem boyutuna gore dogrusal olarak 6l¢eklenmektedir ve geleneksel
gomme prosediirleriyle anlagilamayan cok bliytlik veri kiimelerine

uygulanabilmektedir. SYGA yontemi algoritma olarak basit, saglam ve yakinsaktir. Ayrica
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kesifsel wveri analizi ve gorsellestirmeyi igeren ¢ok ¢esitli bilimsel sorunlara
uygulanabilmektedir [80].

SYGA yonteminin analizi i¢in asagidaki adimlar izlenir:

1) N tane noktanin D-boyutlu koordinatlarini sifirlanir, {x;;;i = 1,2, ....,N; k =
1,2, ....,D}. Bir kesme mesafesi 7. ve bir baslangi¢ 6grenme hizi A > 0 segilir.

2) Rastgele bir i noktasi secilir. Her j # i noktasi igin, i giris alanmin r;;'ye olan
yakinligini 6grenin ve D-boyutlu haritadaki d;; = ||x; — x;|| 6klid mesafesini hesaplanr,
Eger 1;; <. ise veya r;; > 1. Ve d;; <ry; ise, x; koordinatlari Denklem 3.35 ile

giincellenir.

Trij di i
Xj < x5 + Aﬁ (% — x;) (3.35)
g, 0'a boliinmesini dnlemek icin kullanilan kiigiik bir sayidir.

3) A 6grenme orani 6ngoriilen bir S\ ile azaltilir.

4) C ¢evrimi i¢in 6ngoriilen sayida 2. ve 3. adim tekrar edilir [81].

3.3. Smiflandirma I¢cin Kullanilan Yontemler

Bu yiiksek lisans tezinde asagida maddeler halinde yazilmis olan siniflandirma

yontemleri kullanilmastir.

3.3.1. Karar Agac¢ (KA) Simflandiricisi

Karar aga¢ (KA) siniflandiricisi yontemi literatiirde genellikle kullanilan bir
simiflandirma yontemi olmasinin yaninda ayni zamanda Oriintii tanimlama algoritmasi
olarak da belirtilmektedir. Bu yontem agag¢ olusumunda kullanilan yontemlerin anlasilabilir
ve sade olmasindan dolay1 etkin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem ¢ok kademeli ve
ardigik yaklagimlarla olusmaktadir. Cok karisik siniflandirma problemlerini asamali bir
sekilde basit bir karar verme islemi gerceklestirmektedir [82].

Bir karar agaci ii¢ kisimdan olusmaktadir. Bunlar diiglim, yaprak ve dal olarak
isimlendirilmektedir. Dallar ve yapraklar agacin diger elemanlarini temsil etmesine karsin,
diiglim aga¢ yapisinda bir 6z niteligi temsil eder. Bir agacta en ilk kisim yaprak, en son

kisim ise koktiir. Bu yapilar arasinda kalan kisim ise daldir [83]. Agagc; verileri igeren bir
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kok diigiimiinden ve dallar ile yapraklardan olusur. Egitim verilerine ait nitelik
bilgilerinden yararlanilarak bir karar agact yapist olusturulmasinda olusan prensip, verilere
ait sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplara gore hareket edilerek hizli bir sekilde
sonuglanmasi olarak tanimlanabilir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldigi cevaplari
toplayarak karar kurallari olusturur. Karar agaci aldigi cevaplari toplayarak karar kurallar
olusturur. Kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmasi ile sorular sorularak aga¢ yapisi
olusturulur. Bosta bir dallar1 olmayan diiglimler ve yaprak kalmayana kadar bu sekilde
islem devam etmektedir [82]. Aga¢ olusumunda kullanilan degiskenlerin sayisina bagli
olarak bir degiskenli veya ¢ok degiskenli karar aga¢ yapilari bulunabilmektedir [84]. Tek
degiskenli karar agacinin her bir i¢ diiglimiin de tek bir 6zniteligin test edilmesi ile birden
fazla alt kiimeye ayrilmasi durumu olabilir [85]. Bu sekilde karar agag tekrarli bir sekilde
giris verisine ait bir yaprak diiglimiine ulasincaya kadar ve yapraktaki sif etiketi
gozlemlere atanincaya kadar boliinme devam eder. Tek degiskenli bir karar agacinda karar
siirlarinin 6zel degerleri egitim verisinden deneysel olarak tahmin edilmektedir. Stirekli
verilerin olmast durumunda, egitim verisinden her bir i¢ diigiim noktasinda 6z nitelik
degeri olan a; 'nin veri uzayindaki bir ozelligi gosterdigi ve b’nin a; ‘nin gdzlenen
araliginda bir esik degeri oldugu a;>b seklindeki mantiksal degerlendirme gerceklestirilir.
Farkliliklarin maksimum hale getirilmesi veya inis diiglimlerindeki benzerligin diisiik hale
getirilmesi gibi bazi kosullar kullanilarak esik degeri b belirlenebilir [86]. Bir veri setinin
B; ,B,,..., B, seklinde birka¢ smiftan olustugu ve F’nin smf degerlerini gosterdigi
diistiniiliirse, bir smifa ait ihtimal M; = (B;/|F|) olur ve smiflara ait entropi Denklem
3.36’da;

Entropi(F) = —);i.; M;log, (M;) (3.36)

seklinde hesaplanir. Veri setindeki H Ozniteligine goére F simif degerleri F; |, F,,...,F,
seklinde alt kiimelere ayrildig1 goz oniine alinsin. H 6znitelik degerleri kullanilarak F sinif

degerlerinin boliinmesi sonucunda elde edilecek kazang, Denklem 3.37°de,

Kazang (H, F) = Entropi(F) — XiL, % Entropi(F;) (3.37)

esitligi ile hesaplanir. F kiimesi i¢in H 06zniteliginin degerini belirlenmesinde Denklem

3.38’de boliimleme bilgisi kullanilir [86].
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Boliinme Bilgisi (H) = — {‘=1%logf' (3.38)

Bu durumda kazang oran1 Denklem 3.39°da,

Kazang (H,F)
Boliinme Bilgisi (H)

Kazang¢ Oran1 = (3.39)

seklinde hesaplanir. Bu esitlik, siniflandirma isleminde kullanilacak ayirma ile elde edilen
bilgi oranini verir. Bu kistas kullanilarak, agacin her bir diigiimiinde kazan¢ orani
maksimum olacak sekilde F egitim kiimesi tekrarli bir sekilde ayrilmaktadir. Bu isleme her
bir yaprak diiglimii sadece bir sinifa ait gozlem degerleri igerene kadar tekrar edilir. Eger
tek bir yapragi olan alt agacin veya bu agacin en ¢ok kullanilan dalinin budanmasi
beklenen hata oranini diisiirecekse aga¢ budanir. Alt dallardaki hata orani azaldigindan tim
aga¢ icin hata orani azalacaktir. Budama islemi sonunda hata oraninin minimum hale

getirildigi bir agag elde edilmektedir [86].

3.3.2. Rastgele Orman (RO) Siniflandiricisi

RO, agag tipi simiflandiricilardan olugsmaktadir [87]. RO, gilinlimiizde ki algoritmalar
arasinda dogrulugu en yiiksek siniflandiricidir. Ayrica hizli ve belirli kriterleri olmayan bir
yontemdir [88]. RO siniflandiricida ilk olarak gergek veri setinden egitim veri seti elde
edilir. Sonra olusturulan egitim setinden bir aga¢ olusturulmaktadir [89, 87]. RO
simiflandiricist ile agag¢ tretebilmek i¢in disaridan iki tane parametre girilmelidir. Bu
parametreler en i1yl ¢ogalmayi saglayabilmek icin diigiimde kullanilacak degiskenlerin
sayis1 m, gelistirilecek aga¢ sayist N’dir. m degeri hatalara gore arttirilip azaltilabilen ve
rastgele girilen bir degerdir. m degerinin arttirtlip azaltilmasiyla en iyi m degeri bulunur ve
siiflandirma duyarlilig1 artmaktadir [90].

T egitim veri setinden Ty yer degistirmeli egitim veri seti elde edilmektedir. Yeni
egitim veri setinden h(x, Tx) siniflandiricist elde edilir [87].

RO en biiylik 6l¢giide aga¢ olusturabilmek i¢in bir diiglimde belirli kriterlerde boliinme
islemi gergeklestirir [91]. Bu diiglimler boéliinme i¢in homojen siif dagilimma sahip
olmahdirlar. Diigiimlerin homojenligini 6lgmek i¢in bu smiflandirici tarafindan Gini
indeksi kullanilmaktadir. Verilen T egitim veri seti i¢in C; sinifina ait bir 6rnek segilerek

Gini indeksi Denklem 3.40’da gosterilmektedir:
L 2ji(f(Cu T) = T * (f(C, T) = |T1) (3.40)
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(f(C;, T)=|T|) ifadesi secilmis olan Ornegin C; sinifina ait olma ihtimalini
gostermektedir [92]. Gini indeksi degeri diistiikce homojenlik artmaktadir. Bir diigiimiin
basarili olma sart1 bir {ist diiglimden Gini indeks degerinin diisiik olmasiyla belirlenir. Gini
indeks degeri sifir olunca da aga¢ dallanma islemi bitmektedir [93]. Agag gelisimi bittikten
sonra da girdi verisi siniflandirmaya baslanir. Bu simiflandirma isleminde RO siniflandirict
tarafindan girdi verisi, ormandaki biitlin agaclara yerlestirilir. Sonra agaglar arasinda bir

oylama yapilmaktadir. Oylama en yiiksek oyu alan agag¢ sinifa atanmaktadir [94].

3.3.3. Naive Bayes (NB) Siniflandiricisi

Siniflandirma, makine 6grenmesinde ve veri madenciliginde temel bir konudur.
Siniflandirmada bir algoritma 6grenmenin amaci, sinif etiketli bir dizi veri Ornegi
hazirlayan bir siniflandirict olusturmaktir. Bir 6znitelik degerleri dizisiyle temsil edilen
(aq, ay, -+, a,) F bir ornektir ve a;, A; 6zelliginin degeridir. B, siniflandirma degiskeni
olsun ve B'nin degeri b olsun. Pozitif ve negatif sinif olmak iizere iki simif vardir. Ornege
siif etiketi atanan degere siniflandirict denir [95]. Olasilik olarak Bayes kuralina gore, bir
ornekleme olasiligt F = (a4, a,, ', ay) , b smifit olmaktadir. Bu da Denklem 3.41°de

gosterilmektedir.

F|b b
p(b|F) = 2EDPD) L()F;’” (3.41)

F, B = + olarak siniflandirilirsa ve eger sadece
pB=+|F
- — - > .
fp, (F) Py 1 (3.42)
ise buradaki f;, (F), Bayesian siniflandirici olarak Denklem 3.42’de adlandirilir. Sinif
degiskeninin deger verilen tiim 6zelliklerinin bagimsiz oldugunu diistinelim; yani,

p(F|b) = p(as,az -, an|b) = [liz1p(ai/b) (3.43)
Denklem 3.43’iin sonucunda ortaya ¢ikan siniflandirict Denklem 3.44’te elde edilir:

_ PB=4)rm p@i[B=+)
fnb (F)_ p(Bz—) l_[i=1p(ai|B=_) (344)
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Sekil 3.1. Naive Bayes siniflandiric1 6rnegi [95].

fap (F) fonksiyonuna Naive Bayes (NB) siniflandirict da denilmektedir. Sekil 3.1°de Naive
Bayes oOrnegi gosterilmistir. Naive Bayes'te, her bir 6znitelik digimiiniin simif digimi
disinda bir atas1 yoktur. Naive Bayes, Bayesian agmin en sade seklidir. Ciinkii biitiin

ozelliklerin bagimsiz oldugu sinif degiskenine sahiptir [95].
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4. AKCIGER KANSERIi TESHIiSi iCiN GELISTIRILEN YONTEMLERIN

ANALIZ BULGULARI

Akciger kanserinin erken tanisi i¢in bazi yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin

olusum asamalarini gostermek i¢in Sekil 4.1 kullanilmistir.

Histopatolaoji
Goriintileri

- - -
"
-~

-

YDGA cBOA @

¥

Dogruluk Teshisi
Sonuclar (%)

Sekil 4.1. Akciger kanseri teshisi i¢in gelistirilen yontemlerin akis semasi

Sekil 4.1 incelendiginde bir siiflandirma yontemi, bir boyut azaltma yontemi, bir
ozellik ekleme i¢in kullanilan yontem beraber kullanilarak analiz gerceklestirilmistir.
Analizin sonucunda dogruluk teshis orant bulunmustur.

Bu ¢alismada 120 adet iyi huylu ve 120 adet kotii huylu tiimorlere ait olmak iizere

toplamda 240 adet 151k mikroskobundan elde edilen histopatoloji goriintiisii kullanilmistir.



Sekil 4.2 incelendiginde iyi huylu tiimor ile kotii huylu timor arasindaki fark histopatoloji
goriintiilerinde goriilebilmektedir. Iyi huylu tiimordeki hiicreler daha diizgiin ve

dagilmamis bir sekilde goriilmektedir. Kotii huylu tiimorde ise hiicrelerin dagildig: ve oval

seklinin bozuldugu gérmektedir.

(a) Iyi Huylu (b) Kétii Huylu

Sekil 4.2. Akcigere ait tiimériin histopatoloji goriintii 6rnekleri

240 adet akciger histopatoloji goriintiisiiniin 120 adedi egitim amach, 120 adedi test
amagli kullanilmistir. Yani 1yi huylu 60 adet goriintii, kot huylu 60 adet goriintii toplamda
120 adet goriintii yontemlerde egitim amacgh kullanilmistir. 60 adet iyi huylu goriintii, 60

adet kotii huylu goriintii toplamda 120 adet goriintii yontemlerde test amagh kullanilmistir.

4.1. Histopatoloji Goriintiileri icin HSO — Boyut indirgeme - NB Yéntemi

Bu yontem igin &zellik ekleme ydntemi olan HSO, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak NB
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmistir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.1°de gosterilmistir. Tablo 4.1 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.1. HSO-Boyut Indirgeme-NB yontemi dogruluk teshisi sonuglar

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 85,833 | 100,000 | 79,166 |90,000 |85,833 | 79,166 | 86,666
10 75,833 | 100,000 | 78,333 |85,833 |75833 |89,166 | 86,666
15 77,500 | 100,000 | 77,500 | 85,000 |77,500 90,000 |88,333
20 76,666 | 100,000 | 75,833 |87,500 | 76,666 |90,000 | 89,166
25 79,166 | 100,000 | 75,833 | 86,666 | 79,166 |90,000 | 85,000
30 74,166 | 100,000 | 70,833 |85,833 | 74,166 | 85,833 | 85,000
35 75,000 | 100,000 | 73,333 |83,333 | 75,000 |80,833 |83,333
40 77,500 | 100,000 | 75,833 |81,666 | 77,500 |77,500 | 86,666
45 75,833 | 100,000 | 75,833 | 78,333 | 75833 |73,333 | 82,500
50 75,833 | 100,000 | 73,333 |75,833 | 75833 |71,666 | 85,833

Tablo 4.1°e gore en yliksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan GDA boyut indirgeme yontemi vermistir. GDA boyut indirgeme yontemi
ile %100,000 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica GDA yontemi biitlin
kullanilan zellik sayis1 degerlerinde de %100,000 dogruluk oranini vermistir. Bu da HSO-
GDA-NB yontemi ile kisilerin akciger kanseri tiimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji

goriintiilerinde %100,000 oraninda dogruluk bulundugunu goéstermektedir.

4.2. Histopatoloji Goriintiileri icin HSO — Boyut Indirgeme - RO Yontemi

Bu yontem igin dzellik ekleme ydntemi olan HSO, boyut indirgeme ydntemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak RO
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.2°de gosterilmistir. Tablo 4.2 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.2. HSO-Boyut indirgeme-RO yontemi dogruluk teshisi sonuclari

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 95,000 | 93,333 90,833 | 86,666 |95,000 |85,833 |88,333
10 92,500 | 91,666 91,666 |90,833 |[92,500 |87,500 |90,833
15 89,166 | 91,666 89,166 | 92,500 |89,166 |87,500 | 90,833
20 88,333 | 91,666 89,166 | 92,500 |88,333 |88,333 | 89,166
25 89,166 | 91,666 88,333 | 91,166 | 89,166 |88,333 | 88,333
30 87,500 | 91,666 88,333 |91,166 |87,500 | 85,833 | 89,166
35 85,000 | 91,666 86,666 | 91,166 | 85,000 |83,333 |90,833
40 84,166 | 91,666 85,833 | 90,000 |84,166 |82,500 | 95,000
45 86,666 | 91,666 85,000 | 88,333 |86,666 |82,500 | 90,000
50 86,666 | 99,166 85,833 | 89,166 | 86,666 |83,333 | 90,000

Tablo 4.2¢ gore en yiiksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan GDA boyut indirgeme yontemi vermistir. GDA boyut indirgeme yontemi
ile %99,166 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica GDA yontemi 50 6zellik
sayis1 degerinde %99,166 dogruluk oranim vermistir. Bu da HSO-GDA-RO yéntemi ile
kisilerin akciger kanseri tiimorlinii tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde

%99,166 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.3. Histopatoloji Gériintiileri icin HSO — Boyut Indirgeme - KA Yontemi

Bu yontem igin dzellik ekleme ydntemi olan HSO, boyut indirgeme ydntemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak KA
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.3’de gosterilmistir. Tablo 4.3 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.3. HSO-Boyut indirgeme-KA yéntemi dogruluk teshisi sonuglar

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 89,166 | 91,666 90,000 | 79,166 |89,166 | 76,166 | 75,833
10 89,166 | 91,666 90,000 | 87,500 |89,166 |80,833 | 87,500
15 85,000 | 91,666 85,000 | 84,166 | 85,000 |80,833 | 82,500
20 85,000 | 91,666 85,000 |82,500 |85,000 |80,833 |79,166
25 87,500 | 91,666 85,000 | 80,000 |87,500 |80,833 | 75,000
30 87,500 | 91,666 85,000 | 80,000 |87,500 |80,833 | 74,166
35 87,500 | 91,666 85,000 | 80,000 |87,500 |80,833 |78,333
40 82,500 | 91,666 85,000 | 80,000 |82,500 |80,833 | 78,333
45 83,333 | 91,666 85,000 | 80,000 |83,333 |80,833 | 81,666
50 83,333 | 91,666 85,000 | 79,166 |83,333 |80,833 | 72,500

Tablo 4.3’e gore en yliksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan GDA boyut indirgeme yontemi vermistir. GDA boyut indirgeme yontemi
ile %91,666 oraninda bir dogruluk oran1 bulunmustur. Ayrica GDA yontemi tiim 6zellik
sayis1 degerinde %91,666 dogruluk oranini vermistir. Bu da HSO-GDA-KA yéntemi ile
kisilerin akciger kanseri tiimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde

%91,666 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.4. Histopatoloji Goriintiileri icin MDEB — Boyut indirgeme - NB Yéntemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan MDEB, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak NB
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.4’de gosterilmistir. Tablo 4.4 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.4. MDEB-Boyut indirgeme-NB yéntemi dogruluk teshisi sonuglar

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 67,500 | 100,000 | 73,333 |61,666 |67,500 |69,166 | 75,000
10 66,666 | 100,000 | 65,833 | 69,166 |66,666 | 80,000 | 80,833
15 70,833 | 100,000 |63,333 | 77,500 |70,833 |79,166 | 71,666
20 75,000 | 100,000 |69,166 |83,333 | 75,000 | 78,333 | 85,833
25 76,666 | 100,000 | 71,666 | 80,000 |76,666 |81,666 | 81,666
30 75,000 | 100,000 | 72,500 | 79,166 | 75,000 | 84,166 | 81,666
35 77,500 | 100,000 | 72,500 |76,166 | 77,500 |84,166 | 76,666
40 79,166 | 100,000 | 76,666 | 75,000 | 79,166 | 86,666 | 85,833
45 80,833 | 100,000 | 75,833 | 72,500 |80,833 |83,333 | 77,500
50 82,500 | 100,000 | 77,500 |69,166 |82,500 |81,666 | 81,666

Tablo 4.4’e gore en yliksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan GDA boyut indirgeme yontemi vermistir. GDA boyut indirgeme yontemi
ile %100,000 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica GDA yontemi tiim 6zellik
sayist degerinde %100,000 dogruluk oranini vermistir. Bu da MDEB-GDA-NB yontemi ile
kisilerin akciger kanseri tiimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde

%100,000 oraninda dogruluk bulundugunu goéstermektedir.

4.5. Histopatoloji Gériintiileri icin MDEB —Boyut indirgeme - RO Yéntemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan MDEB, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak RO
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.5’de gosterilmistir. Tablo 4.5 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.5. MDEB-Boyut indirgeme-RO yéntemi dogruluk teshisi sonuglari

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 95,833 | 96,666 92,500 | 71,666 |95833 |89166 |91,666
10 95,833 | 96,666 92,500 |80,000 |[95,833 |84,666 | 83,333
15 93,333 | 97,500 85,000 | 84,166 |83,333 | 83,333 | 91,666
20 92,500 | 97,500 85,000 |80,833 |[92,500 |88,333 | 86,666
25 88,333 | 97,500 83,333 | 82,500 |88,333 | 85,833 |93,333
30 88,333 | 97,500 84,166 | 82,500 |88,333 | 84,166 | 92,500
35 84,166 | 97,500 81,666 | 79,166 |84,166 |80,833 | 84,166
40 85,000 | 97,500 86,666 | 79,166 | 85,000 |83,333 |81,166
45 84,166 | 97,500 84,166 | 80,833 |84,166 | 82,500 | 86,666
50 82,500 | 97,500 82,500 | 79,166 |82,500 | 78,333 | 85,000

Tablo 4.5%e gore en yiiksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan GDA boyut indirgeme yontemi vermistir. GDA boyut indirgeme yontemi
ile %97,500 oraninda bir dogruluk oran1 bulunmustur. Ayrica GDA yontemi 15-20-25-30-
35-40-45-50 6zellik sayilar1 degerinde %97,500 dogruluk oranini vermistir. Bu da MDEB-
GDA-RO yontemi ile kisilerin akciger kanseri tiimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji

goriintiilerinde %97,500 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.6. Histopatoloji Gériintiileri icin MDEB —Boyut Indirgeme-KA Yéntemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan MDEB, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirici olarak KA
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.6’da gosterilmistir. Tablo 4.6 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.6. MDEB-Boyut indirgeme-KA yontemi dogruluk teshisi sonuglari

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 93,333 | 69,166 86,666 | 63,333 |93,333 |80,000 | 76,666
10 91,666 | 69,166 86,666 | 72,500 |91,666 | 73,333 | 82,500
15 92,500 | 87,500 85,833 | 73,333 |92,500 | 73,333 | 77,500
20 92,500 | 87,500 86,666 | 67,500 |92,500 | 71,666 | 75,000
25 92,500 | 87,500 86,666 | 73,333 |[92,500 | 72,500 | 70,833
30 92,500 | 87,500 86,666 | 70,833 |[92,500 | 70,000 | 66,666
35 92,500 | 87,500 86,666 | 70,000 |[92,500 | 70,000 | 64,166
40 92,500 | 87,500 78,333 | 72,500 |92,500 | 70,000 | 70,833
45 92,500 | 87,500 78,333 | 72,500 |92,500 | 70,000 | 73,333
50 92,500 | 87,500 78,333 | 80,000 |92,500 | 70,000 | 72,500

Tablo 4.6 ya gore en yiiksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan TBA-CBOA boyut indirgeme ydntemlerinde vermistir. TBA-CBOA
boyut indirgeme yontemleri ile %93,333 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica
TBA-CBOA yontemleri 5 6zellik sayis1 degerinde %93,333 dogruluk oranini vermistir. Bu
da MDEB-TBA-KA yéntemi ve MDEB-CBOA-KA ile kisilerin akciger kanseri tiimoriinii
tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde %93,333 oraninda dogruluk bulundugunu

gostermektedir.

4.7. Histopatoloji Goriintiileri icin YGH — Boyut indirgeme - NB Yéntemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan YGH, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak NB
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmistir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.7°de gosterilmistir. Tablo 4.7 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.7. YGH-Boyut indirgeme-NB yéntemi dogruluk teshisi sonuglari

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 70,833 | 48,333 84,166 | 72,500 |70,833 | 75,000 | 76,666
10 69,166 | 48,333 82,500 | 74,166 |70,833 | 75,000 | 81,666
15 70,000 | 48,333 86,666 | 69,166 | 70,000 |67,500 | 85,000
20 71,666 | 48,333 78,333 | 68,333 | 71,666 |69,166 | 80,833
25 68,333 | 48,333 80,000 | 66,666 |68,333 | 70,000 | 84,166
30 69,166 | 48,333 81,666 | 65,833 |69,166 | 71,666 | 80,833
35 64,166 | 48,333 82,500 | 65,000 |64,166 |68,333 |81,666
40 66,666 | 48,333 80,833 | 62,500 |66,666 |69,166 | 81,666
45 60,833 | 48,333 80,833 | 63,333 |60,833 |68,333 | 84,166
50 64,166 | 48,333 79,166 | 52,500 |64,166 |67,500 | 82,500

Tablo 4.7’ye gore en yiiksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan DDA boyut indirgeme yontemi vermistir. DDA boyut indirgeme yontemi
ile %86,667 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica DDA yontemi 15 6zellik
sayis1t degerinde %86,667 dogruluk oranini vermistir. Bu da YGH-DDA-NB yontemi ile
kisilerin akciger kanseri tiimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde

%86,667 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.8. Histopatoloji Goriintiileri icin YGH — Boyut indirgeme - RO Yontemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan YGH, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak RO
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.8’de gosterilmistir. Tablo 4.8 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.8. YGH-Boyut indirgeme-RO yéntemi dogruluk teshisi sonuglart

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 70,833 | 42,500 70,833 | 77,500 | 70,833 | 75,000 | 75,000
10 71,666 | 42,500 70,000 | 76,666 |71,666 | 75,833 |74,166
15 74,166 | 42,500 76,666 | 76,666 | 74,166 | 76,666 | 71,666
20 73,333 | 42,500 75,000 | 71,666 |73,333 | 74,166 | 77,500
25 73,333 | 42,500 75,833 | 73,333 | 73,333 | 74,166 | 75,833
30 74,166 | 42,500 75,833 | 69,166 | 74,166 | 73,333 | 80,833
35 73,333 | 42,500 75,833 |68,333 |73,333 | 71,666 | 80,833
40 70,000 | 42,500 75,833 | 65,000 (70,000 |70,833 |73,333
45 74,166 | 42,500 75,000 | 66,666 |74,166 | 72,500 | 75,000
50 70,000 | 42,500 71,666 | 64,166 |70,000 | 73,333 | 80,000

Tablo 4.8’e gore en yiiksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda bulunan SYGA boyut indirgeme yontemi vermistir. SYGA boyut indirgeme
yontemi ile %80,833 oraninda bir dogruluk oran1 bulunmustur. Ayrica SYGA yontemi 30-
35 ozellik sayilar1 degerlerinde %80,833 dogruluk oranini vermistir. Bu da YGH- SYGA -
NB yontemi ile kisilerin akciger kanseri tlimoriinii tanimada kullanilan histopatoloji

goriintiilerinde %80,833 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.9. Histopatoloji Goriintiileri icin YGH — Boyut Indirgeme - KA Yontemi

Bu yontem i¢in 6zellik ekleme yontemi olan YGH, boyut indirgeme yontemleri olan
TBA-GDA-DDA-YDGA-CBOA-KKGA-SYGA yontemleri, smiflandirict olarak KA
kullanilarak elde edilen yontem kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda elde edilen sonuglar
Tablo 4.9’da gosterilmistir. Tablo 4.9 incelendiginde en yiiksek dogruluk sonucunu veren
yontemin dogruluk orani koyu renkte yazilmistir. Ayrica dogruluk teshisi sonuglarinin

bulunmasi i¢in kullanilan 6zellik sayis1 da goriilmektedir.
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Tablo 4.9. YGH-Boyut indirgeme-KA yontemi dogruluk teshisi sonuglar

Kullanilan Boyut Azaltma Yontemleri Ve Dogruluk Oram (%)
Ozellik
Sayis1 TBA GDA DDA | YDGA | CBOA | KKGA | SYGA
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
5 70,000 | 47,500 71,666 | 68,333 |70,000 |80,000 | 71,666
10 70,000 | 47,500 68,333 | 63,333 | 70,000 |82,500 |69,166
15 60,000 | 47,500 77,500 |60,833 |60,000 |79,166 | 74,166
20 60,000 | 47,500 76,666 | 58,333 |60,000 | 77,500 | 72,500
25 60,000 | 47,500 74,166 | 58,333 | 60,000 |77,500 | 70,000
30 60,000 | 47,500 70,833 | 58,333 |60,000 | 75,000 |68,333
35 60,000 | 47,500 70,000 | 60,000 |60,000 | 75,000 |65,000
40 62,500 | 47,500 67,500 | 60,000 |62,500 | 75,000 |61,666
45 62,500 | 47,500 63,333 | 59,166 | 62,500 | 75,000 | 77,500
50 62,500 | 47,500 67,500 |59,166 |62,500 | 75,000 | 70,000

Tablo 4.9°a gore en yliksek dogruluk oranini kullanilan boyut indirgeme yontemleri
arasinda DDA-KKGA-SYGA boyut indirgeme yontemleri vermistir. DDA-KKGA-SYGA
boyut indirgeme yontemleri ile %77,500 oraninda bir dogruluk orani bulunmustur. Ayrica
DDA yontemi 15 6zellik sayis1 degerinde, KKGA yontemi ile 20-25 o6zellik sayilari
degerinde, SYGA yontemi ile 45 ozellik sayist degerinde %77,500 dogruluk oranim
vermistir. Bu da YGH- DDA —KA, YGH- KKGA —KA, YGH- SYGA- KA yontemleri ile
kisilerin akciger kanseri timorinii tanimada kullanilan histopatoloji goriintiilerinde

%77,500 oraninda dogruluk bulundugunu gostermektedir.

4.10. Histopatoloji Goriintiilerinin Dogruluk Teshisi Oranlarimin Kiyaslanmasi

Akciger tlimorii histopatoloji goriintiileri i¢cin bulunan dogruluk teshis oranlar1 Tablo
4.10°da bulunmaktadir. Tablo 4.10’a gére HSO-GDA-NB yéntemi i¢in %100,000, HSO-
GDA-RO yéntemi igin %99,166, HSO-GDA-KA i¢in %91,666, MDEB-GDA-NB yontemi
icin %100,000, MDEB-GDA-RO yontemi i¢in %97,500, MDEB-TBA-KA yontemi igin
%93,333, MDEB-CBOA-KA yontemi icin %93,333, YGH-DDA-NB yontemi icin
%86,667, YGH-SYGA-NB yontemi i¢cin % 80,833, YGH-DDA-KA yontemi igin
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%77,500, YGH-KKGA-KA yontemi i¢in %77,500, YGH-SYGA-KA yontemi igin

%77,500 oranlarinda dogruluk teshis oranlar1 bulunmustur.

Tablo 4.10. Histopatoloji goriintiilerinin dogruluk teshisi oranlarimin kiyaslanmasi i¢in yontemlerin tek

baglarina dogruluk teshis oranlari

Dogruluk Teshisi Oram (%)

Yontemler %
HSO-GDA-NB 100,000
HSO-GDA-RO 99,166
HSO-GDA-KA 91,666
MDEB-GDA-NB 100,000
MDEB-GDA-RO 97,500
MDEB-TBA-KA 93,333
MDEB-CBOA-KA 93,333
YGH-DDA-NB 86,667
YGH- SYGA -NB 80,833
YGH- DDA —KA 77,500
YGH- KKGA -KA 77,500
YGH- SYGA- KA 77,500
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Akciger kanserinin erken teshisi i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin kullanilmasi
oldukca 6nemlidir. Ciinkii akciger kanserinin tespiti i¢in bilgisayar destekli tani sistemi
kullanildigt zaman daha yiiksek dogrulukta ve daha yiiksek hizda sonuglar
aliabilmektedir.

Bu c¢aligmada akciger tiimoriiniin histopatoloji gorlintiileri kullanilmigtir. Bu
goriintiileri kullanarak analiz edebilmek i¢in makine 6grenme teknikleri ve goriintii isleme
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerin kullanilmasiyla histopatoloji goriintiilerinin
sentezi ve smiflandirilmasi saglanmistir. Kullanilan yontemlerin sonucunda yiiksek teshis
dogruluk orani1 bulunmasi hedeflenmistir.

Bu calismasinin laboratuvarda ¢alisan patologlara yardimci olabilmesi, teshis hizinin
artmasi, yanlis teshisin Oniline gecilmesi i¢in yarar1 bulunmaktadir. Ayrica bu ¢aligsma,
akciger kanserinin teshisi i¢in O6n bilgi verme amaciyla sistemi kullanacak doktorlara
yardimci olacaktir. Bu gibi konularda gelismelerin saglanabilmesi i¢in yiiksek dogruluk
oranina sahip yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calisma incelendiginde akciger tiimoriiniin erken tespiti i¢in dogruluk oraninin
yikksek oldugu goriilmektedir. Ancak bu calisma incelendiginde yontemlere gore
degiskenlik gosteren teshis dogruluk orani géze Oniine alinmahidir. Akciger timori yiiksek
teshis dogruluk orani sayesinde ¢ok 1yi bir sekilde ayrim yapan yontemler bulunmustur. Bu
da kullandigimiz akciger tiimoriiniin histopatoloji goriintiilerinin ayrimimin ¢ok iyi
yapildigin1 gostermektedir. Kullandigimiz yontemler sonucunda %100,000’liik bir teshis
dogruluk oranina sahip yontemler vardir. Bu sebeple iyi huylu ve kotii huylu tlimoriin
histopatoloji goriintiilerinin tam olarak ikiye ayrildig: goriilmiistiir. Kullandigimiz 240 adet
akciger tiimori histopatoloji goriintiistinlin tam anlamiyla 120 adet 1yi huylu, 120 adet kotii
huylu ayrimi yapilmstir.

HSO-GDA-NB, MDEB-GDA-NB yéntemleri %100,000 olan teshis dogruluk oraniyla
en 1yi sonu¢ veren yontemler olmustur. Bu da demektir ki bu yontemler kullanildiginda
histopatoloji goriintiilerinin tam olarak ayrimi yapilabilmektedir. HSO-GDA-RO, HSO-
GDA-KA, MDEB-GDA-RO, MDEB-TBA-KA, MDEB-CBOA-KA, YGH-DDA-NB
yontemleriylede yiiksek teshis dogruluk orami elde edilmistir. Ancak bu yontemlerin

kullanilmastyla akciger tlimorii histopatoloji goriintiilerinin tam olarak iyi huylu ve koti



huylu ayrimi saglanamamistir. Ancak tam ayrim yapan yontemlerle bu ydntemlerinin
teshis dogruluk orani farkinin ¢ok az oldugu belirlenmistir.

YGH- SYGA -NB, YGH- DDA —-KA, YGH- KKGA -KA, YGH- SYGA- KA
yontemlerinin kullanimiyla iyi bir teshis dogruluk orani saglanamamistir. Bu yontemlerin
akciger timori histopatoloji goriintiilerinin ayrimi i¢in kullanimi uygun degildir.

Bu calismada kullanilan yontemlerin disinda akciger tlimoriiniin simif ayrimini
yapabilmek i¢in bagska makine 6grenme teknikleri de kullanilabilir. Ayrica bu ¢alismada
kullanilan boyut indirgeme yoOntemlerinin disinda, faktor analizi gibi yontemlerle yeni
dogruluk tespit oran1 bulunabilir. Bu ¢alismada kullanilan yontemlerin disinda ikili saglam
degismez Olgeklenebilir anahtar noktalari, yapay sinir aglari gibi yontemlerle yeni bir
calisma yapilabilir.

Bu calisma sonucunda otomatik olarak kanser hiicrelerinin siniflarinin ayrimini yapan
bir bilgisayar destekli tespit cihazi olusturulabilir. Ayrica bagka alanlarda goriintii
siiflandirilmasi i¢in yine bu c¢alismada kullanilan yontemlerden faydalanma soz

konusudur.
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