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Doktora Tezi
OZET
Bilgisayar Destekli Teshis Sistemi Ile Mamografi Gériintiilerinin Siniflandirilmasi
Nebi GEDIK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Anabilim Dali
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Ayten ATASOY
2013, 108 Sayfa

Meme kanseri, 6zellikle kadinlarda kansere bagli 6limlerin en sik nedenlerinden
olup tiim kadin kanserlerinin %23’linli teskil etmektedir. Meme kanserini heniiz kesin
Onleyen bir yontem yoktur. Kanserle miicadelede erken teshis ve tam1 ¢ok Onemlidir.
Giinlimiizde, tanisinda radyologa yardimci olacak otomatik algilama sistemleri lizerine
aragtirmalar yapilmaktadir. Bu otomasyon sistemlerine Bilgisayar Destekli Teshis (BDT)
sistemi denilmektedir. BDT yazilimlari, radyoloji uzmanlarina medikal goriintiilerdeki
anormalliklerin tespitinde ikinci bakis olarak gorev yapmaktadir. Teshis konusunda nihai
karar radyologa aittir.

Bu c¢alismada, Egricik Doniisiimii (ED), Dalga Atom Doniisimii (DAD), Temel
Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal Ayirict Analiz (DAA), Destek Vektor Makineleri
(DVM), k-En yakin Komsuluk (k-EK) ve En Kiigiik Kareli Destek Vektor Makinelerinden
(EK-DVM) olusan melez BDT sistemleri sunulmaktadir. Olusturulan sistemlerde, ilk
olarak mamogramlarda siipheli bolgeler top-hat doniisiimii, bottom-hat doniisiimii ve
ortalama filtre kullanilarak, otomatik olarak belirlenmekte ve alt goriintiiler
olusturulmaktadir. Daha sonra alt goriintiilerden elde edilen veri setine 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma islemleri uygulanmaktadir. Siniflandirma, goriintiilerin 6nce normal-anormal
olarak daha sonra anormal goriintiilerin iyi huylu-kéti huylu olarak ayristirilmasini
icermektedir. Ozellik ¢ikarimi icin ED ve DAD kullanilmakta ve siniflandirma i¢in DVM,
k-EK ve EK-DVM Kkarsilagtirmali olarak uygulanmaktadir. TBA ve DAA ydntemleri
Ozellik se¢imi i¢in kullanilmaktadir. Olusturulan melez sistemlerde %100 smiflandirma

basarisina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mamografi, BDT, Matematiksel Morfoloji, Dalga Atom Doniigiimii,
Egricik Dontisiimii, DAA, TBA, DVM, k-EK, EK-DVM.
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PhD. Thesis
SUMMARY

Classification of Mammographic images via Computer Aided Diagnosis System
Nebi GEDIK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Ayten ATASOY
2013, 108 Pages

Breast cancer which is one of the most common cancers causing death, particularly
among women, constitutes %23 of all types of cancerous cases among women. There is no
way to prevent breast cancer yet. To fight against breast cancer, it is crucial to detect it in
an early stage. Today, some researches on automated recognition systems which will help
radiologists to scan mammograms are being done. These automated systems are called as
“Computer Aided Diagnosis Systems” (CAD). CAD software is used to ensure a second
look on mammograms to assist radiologists using mammogram. There is no question that
the ultimate determination is made by radiologists.

In this study, a hybrid CAD system which consists of Curvelet Transform (CT),
Wave Atom Transform (WAT), Principle Component Analysis (PCA), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbor (k-
NN), Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM) are presented. In the generated
systems, firstly, suspicious areas in mammograms are determined by using top-hat
transform, bottom-hat transform and average filter automatically and sets of sub-images
are created. Following this process, feature extraction and classification operation are
applied to the data set obtained from sub-images. Classification is performed in two stages
as abnormal-normal of all the mammogram images and benign-malignant of the separated
abnormal images. CT and WAT are used for feature extraction and SVM, k-NN and LS-
SVM are applied for classification comparatively. LDA and PCA are used for feature

selection. Successful classification results have been achieved at %100.

Key Words: Mammography, CAD, Mathematical Morphology, Wave Atom Transform,
Curvelet Transform, LDA, PCA, SVM, k-NN, LS-SVM.

VI



Sekil 1.
Sekil 2.
Sekil 3.

Sekil 4.
Sekil 5.
Sekil 6.
Sekil 7.

Sekil 8.
Sekil 9.

Sekil 10.
Sekil 11.

Sekil 12.
Sekil 13.
Sekil 14.
Sekil 15.
Sekil 16.
Sekil 17.
Sekil 18.
Sekil 19.
Sekil 20.

Sekil 21.
Sekil 22.
Sekil 23.

Sekil 24.

SEKILLER DIiZiNi

Sayfa No
Saglikli memenin enine (transversal kesiti), yandan goriniis..........cccovcvverivnennne 2
Dijital mamografi cihazi ve kompresyon SiStemi. ........ccoocververiiieeniniinicieeiennns 3

a) Kraniokaudal (CC) goriiniimii sol, b) Kraniokaudal (CC) goériintimii
sag, ¢) Mediolateral egik goriiniimii (MLO) sol, d) Mediolateral egik

OrUNUMU (MLO) SAF ....vviiiiiiiiiie e 5
Meme KanSEri tIPIETT. ....c..oiviiiiiiee s 6
Geleneksel BDT SiStemi aSamalari .........c.cccveeiuieiiveeirieiireesreesireesreesreesreesneesree e 9
T goriintiisii ve goriintliye ait egricik donlistimii 8 detay band goriintiisii.......... 17
Egricigin a) frekans diizlemi gdsterimi, b) verilen bir 6l¢ek ve yonelimle

iligkili uzaysal Kartezyen 1zgara gOSterimi ...........coovvvererivisieeninienienesee e 24
a) Fourier doniisiimii ve b) uzaysal uzayda egricik..........cccoviiiniiniiniiiiiiennn, 24
Egricik katsayilarinin belitlenmesi ...........ccovveiiiiiniciiiicecce e 25
Verinin orjin etrafinda sarmalanmasi...........ccccoooveiiiiiiniiiniie e 26
(o, B) parametreleriyle bir dalga paketinin temel destegi, a) uzaysal

diizlemde b) frekans diizleminde ..........ccccoocvviiiiiiiiiin i 27
a ve 3 parametrelerine gore ¢cok ¢oziiniirlikklii donlisiim formlart...................... 28
Ayrilabilir durumlar i¢in dogrusal ayiran hiper diizlem. ..........ccccovcviiiiiiiinnnns 35
Maksimum ve minimum marjin GOStEIIMI ........ccervrererierieriene e 36
Ust {iste gelen veriyi birbirinden ayirma durumu igin Karar smurlart.................. 39
Dogrusal olmayan durum i¢in DVM ... 42
Dogrusal olmayan giris uzayinin 6zellik uzayima haritalanmast ....................... 42
k parametresinin se¢imi ve siniflandirma ..........cccooovviiiiiii 46
Farkli durumlar i¢in ROC €grileri.......ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiic e, 48
5 kat gapraz dogrulama icin test (koyu renk) ve dogrulma verisi (agik

1ENK) PrOSEAUITL ... s 49
BDT sistemlerine ait temel adimlar ..o 52
mdb005 goriintiisiine ait orjinal ve siipheli bolge gorinimii............ccoocvvrvennne. 54

MIAS veri bankast mdb134 yaglhh doku goriintiisiine ait otomatik
anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis goriintii c)
tepe degerleri belirginlestirilmis goriintii d) otomatik kirpilmis goriintii ........... 55

MIAS veri bankasi mdb095 yagli doku goriintiisiine ait otomatik
anormal bolge tespiti a) asil gorilintii b) arka plan ¢ikarilmis goriintii c)
tepe degerleri belirginlestirilmis goriintii d) otomatik kirpilmis goriintii ........... 56

IX



Sekil 25.

Sekil 26.

Sekil 27.

Sekil 28.

Sekil 29.

Sekil 30.

Sekil 31.

Sekil 32.

Sekil 33.
Sekil 34.

Sekil 35.
Sekil 36.
Sekil 37.
Sekil 38.
Sekil 39.
Sekil 40.
Sekil 41.
Sekil 42.

MIAS veri bankast mdb019 yagh-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bdlge tespiti a) asil gorilintii b) arka plan ¢ikarilmis
gorliintii c¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriinti d) otomatik
KIrp1lmig OTUNT.....eivviiiiiiiece s 57

MIAS veri bankast mdb090 yagh-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bdlge tespiti a) asil gorilintii b) arka plan ¢ikarilmis
gorliintii c¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriinti d) otomatik
KIrp1lmis OTTNT ....veveiiieiiiee e 58

MIAS veri bankast mdb198 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bdlge tespiti a) asil gorilintii b) arka plan ¢ikarilmis
gorliintii c¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriinti d) otomatik
KIrp1mis OTTNTU ....veveiiieiice e 59

MIAS veri bankast mdbl110 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bdlge tespiti a) asil gorlintii b) arka plan ¢ikarilmis
goriintli c¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriintii d) otomatik
KIrp1mMI§ OTTNTU. ..o 60

MIAS veri bankasi mdb231 yagli doku gorintiisiine ait otomatik
anormal bolge tespiti a) asil gorilintii b) filtre sonucu c) esikleme sonucu
d) otomatik kirpilmig @OTUNtl .......cceeivieiiiiiieieee e 64

MIAS veri bankast mdb248 yagli doku goriintlisiine ait otomatik
anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) filtre sonucu c) esikleme sonucu
d) otomatik Kirpilmis gOrintli ........ccvervveiiiiiiiieiicc e 65

MIAS veri bankast mdb219 yagli-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) filtre sonucu c)
esikleme sonucu d) otomatik kirpilmis gOrintii.........ccoocveiiviiieniiiiicieceeen 66

MIAS veri bankast mdb239 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bdolge tespiti a) asil goriintii b) filtre sonucu c)
esikleme sonucu d) otomatik kirpilmig gOrintii.........o.coovvvrenciiiiiieneinesee, 67

Mamografi goriintiilerinin siniflandirmasi i¢in kullanilan akis semast .............. 69

[k goriintii orijinal kirpilmis goriintiiyii, ikinci gériintii yaklasik alt bant
ve digerleri detay alt bant katsayilarindan elde edilen goriintiiyti temsil

BIMEKLEUIN ... 70
ROC egrileri: a) DVM siniflandirici i¢in b) k-EK siniflandirici igin ................. 74
ROC egrileri: a) DVM siiflandiricr igin b) k-EK siiflandiricr igin ................. 74
ROC egrileri: a) DVM siniflandirici i¢in b) k-EK siniflandirici igin ................. 78
ROC egrileri: a) DVM siiflandiricr igin b) k-EK siiflandiricr igin ................. 78
Ikinci uygulamaya ait islem asamalari............c.cooveuevereieiccrereseieeesee e 81
Normal-anormal siniflandirma basari oranlarinin degisimi..........cc.cceveverernnnen. 84
Iyi huylu-kétii huylu siniflandirma basari oranlarinin degisimi ..................c...... 85
Mamografi goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan akis semasit ............ 86



Sekil 43.

Sekil 44.

Sekil 45.

Sekil 46.

Sekil 47.
Sekil 48.
Sekil 49.

Sekil 50.

Sekil 51.

Sekil 52.

Dalga atom katsayilar1 ile yapilan dogrudan siniflandirilma islemine ait
ROC @BIILEIT ...t

TBA ile 6zellik se¢imi gerceklestirilerek yapilan siniflandirmaya ait
ROC @BIILEIT ...t

Dalga atom katsayilar1 kullanilarak  gerceklestirilen dogrudan
siiflandirmaya ait ROC €ZIileri........ccciiiiiiiiiiiiiicic e

TBA algoritmas1 kullanilarak 6zellik se¢imi tlizerinden gerceklestirilen
siniflandirmaya ait ROC €ZIileri........cociiiiiiiiiiiiiiciceee e

Alt goriintli boyutuna gore siiflandirict basarilart........cccoceviiiiiiiiiiien e,
DAA ve TBA algoritmalari iizerinden siiflandirma sonuglart..........cc.ccoceeneen

Tim alt ornekler ve smiflandiricilar i¢in dogrudan smiflandirma
[T g ' PSPPSR

DAA ve TBA algoritmalar1 {izerinden 1iyi huylu-kéti huylu
SINIflandirma SOMUGIATT........ocuiiiiiiiie i

Biitiin 6l¢ekler igin dalga atomu katsayilari {izerinden normal-anormal
(N-A) ve iyi huylu-koti huylu (IH-KH) siniflandirma sonuglart ............ccoeeeee.

Biitiin o6lgekler igin, dalga atomu katsayilari {izerinden normal-anormal
(N-A) ve iyi huylu-koti huylu (IH-KH) siniflandirma sonuglart ..........cccoeeeee.

Xl



Tablo 1.
Tablo 2.
Tablo 3.
Tablo 4.

Tablo 5.
Tablo 6.
Tablo 7.

Tablo 8.

Tablo 9.

Tablo 10.

Tablo 11.

Tablo 12.
Tablo 13.

Tablo 14.

Tablo 15.

Tablo 16.

Tablo 17.

Tablo 18.

Tablo 19.
Tablo 20.

TABLOLAR DiZiNi

Sayfa No
MIAS veri bankas1 goriintii ayrinti listesi, 20 gOrintii 1GIN.......cceevvveviveriiineenne 50
Mikrokalsifikasyon igceren goriintiiye ait Ornek veri matrisi.........ccocevvveiiinennnn 61
Filtrelenmis gOTUNTH VETISI. ..vvviiivvieiiiiieiiiiie ittt 62
Asil goriintiiden filtre goriintlisiinlin  ¢ikarilmasiyla elde edilen veri
4 (515453 4 (<) o TP SPPR PP 62
Elde edilen ilgi alanlarinin istatistiksel degerleri..........cccooereriniiininiiiieicenn 68
Veri seti gOrintli dagilimi ........ooooviiiiiiiiii s 70

Egricik doniisiimii, k-EK ve DVM algoritmalart yoluyla mamografi
goriintiilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basar1 oranlari ................. 71

Egricik dontisimii, DAA, k-EK ve DVM algoritmalar1 yoluyla
mamografi goriintlilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basari
o) ;01 =1 6 APPSR PPR PP 71

Egricik dontisimii, TBA, k-EK ve DVM algoritmalar1 yoluyla
mamografi goriintiilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basari
OTANIATT ...ttt 72

Dogrudan egricik katsayilari iizerinden gergeklestirilen normal-anormal

siniflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri.........ccccoevivriiiiiininnne, 72
DAA ile ozellik se¢imi gergeklestirerek yapilan siniflandirilma igin
duyarlilik ve 6zgilliik degerleri..........ccoviviiiiiiiiiii 73
Iyi huylu kétii huylu siniflandirmast igin veri seti goriintii sayist dagilimi ........ 75
Egricik doniistimii katsayilarinin dogrudan siniflandirict girisi olarak
kullanilmas1 sonucu iyi huylu-kotii huylu ayristirma basari oranlart ................. 75
DAA kullanilarak o6zellik se¢imi {iizerinden iyi huylu-kéti huylu
ayristirma bagart OTanlart ..........cccoviiiiiiiiiiiec e 76
TBA kullanilarak o6zellik se¢imi sonucunun iyi huylu-kétii huylu
siiflandirmasina ait basar1 oranlari, farkli TBA bilesenler i¢in.........c.ccocveneee. 76
Dogrudan egricik doniisiimii katsayilar1 kullanilarak yapilan iyi huylu-
kotii huylu siniflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri....................... 77
Egricik doniisiimii ardindan DAA ile 6zellik se¢imi yoluyla, iyi huylu-
kotii huylu smiflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri....................... 77
Ozellik secimi yapilmadan egricik doniisiimii ile 5 kat capraz dogrulama
DASATT OTANIATT....cciviiiiiie e 79
DAA ile 6zellik se¢imi sonucu 5 kat ¢apraz dogrulama basari oranlart. ............ 79

Iyi huylu-kétii huylu siiflandirmaya ait 5 kat ¢apraz dogrulama basari
OTANIATT 1.ttt etttk et e s b e e et e et e e e b e e nne e e beearee s 80



Tablo 21.

Tablo 22.

Tablo 23.

Tablo 24.

Tablo 25.

Tablo 26.
Tablo 27.
Tablo 28.
Tablo 29.

Tablo 30.

Tablo 31.

Tablo 32.

Tablo 33.

Tablo 34.
Tablo 35.

DAA ile 6zellik se¢imi ardindan iyi huylu-koétii huylu siniflandirmaya

ait 5 kat capraz dogrulama basart oranlart ............cccocveriiiiiieiinicice 80
Normal-anormal siniflandirma igin, 2x5 kat c¢apraz dogrulama basari
o) 1 -1 o (S PRSPPR PR 82

DAA ile 6zellik se¢imi yoluyla normal-anormal siiflandirma igin, 2x5

kat capraz dogrulama basart Oralart ..........c.ccovcveiiiiiiiiiic 82
Egricik katsayilarinin, 2x5 kat capraz dogrulama ile iyi huylu-kotii
huylu siniflandirilma sonUGLATT .......ceviiiiiiiiic 83
DAA ile 6zellik se¢imi ve 2x5 kat ¢apraz dogrulama ile iyi huylu-kotii
huylu siniflandirilma sonUGLATT .......ceviviiiiiiii 83
Normal-anormal siniflandirma asamasina ait biitiin basar1 oranlari ................... 84
Iyi huylu-kétii huylu smiflandirma asamasina ait biitiin basar1 oranlart............. 84
Normal-anormal siniflandirma igin veri seti dagilimi.........ccooceveriieniiniiniinrinnnn. 86
Dalga atom katsayilari ile mamografi goriintiilerinin normal-anormal
siniflandirma basart Oranlart ..........ccccoeiiieeeiiiiie e 87
Dalga atom ve TBA algoritmalar1 ile mamografi goriintiilerinin normal-
anormal siniflandirma basari oranlart ............ccccceeeeiiiiiie e 87
Iyi huylu-kétii huylu smiflandirma icin veri seti dagilimi. .........cococeveveceeveenen. 89

Dalga atom katsayillarimin dogrudan smiflandirici  girisi  olarak
kullanilmast sonucu, iyi huylu-kétii huylu simiflandirma igin basari
OTANIATT ...ttt 89

TBA kullanilarak 6zellik se¢imine bagl gergeklestirilen iyi huylu-koti

huylu siniflandirma igin bagart oranlart ...........c.cceoeiiiieiiiiiieieseeee e 90
En yiiksek siniflandirma basarisina sahip sistemlerin islem siireleri.................. 95
Daha 6nce yapilan ¢alismalarla elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi............ 96

X1



ACR
BDT
BIRADS
BBA
BT
cC
DAA
DVM
DSO
DP
DN
EK-DVM
FFT
FDCT
FAO
GRSA
IDVM
k-EK
KKT
MIAS
MLO
MRG
MR
ROC
TBA
USFFT
UKAA
YSA
YP

SEMBOLLER VE KISALTMALAR DiZiNi

Amerikan radyoloji koleji

Bilgisayar destekli teshis veya tani

Meme goriintiileme raporlama ve veri sistemi
Bagimsiz bilesen analizi

Bilgisayarli tomografi

Kraniokaudal goriiniim

Dogrusal ayirict analizi

Destek vektor makinesi

Diinya saglik orgiitii

Gergek pozitif

Gergek negatif

En kiigiik kareli destek vektor makinesi
Hizl1 Fourier doniisiimii

Hizl ayrik egricik doniistimii

Fisher’in ayirim orani

Genel regresyon sinir ag1

Ikiz destek vektdr makinesi

k-en yakin komsuluk

Karush-kuhn-tucker kosullar1
Mammaographic image analysis society veri bankasi
Mediolateral egik goriiniim

Manyetik rezonans goriintii

Manyetik rezonans

Receiver operating characteric

Temel bilesen analizi

Esitsiz araliklanan hizli Fourier dontistimii
Uluslararasi kanser arastirma ajansi
Yapay sinir ag1

Yanlis pozitif

XV



Bi, a;
d(p1,p2)
Dd(x)
K(xl-, x])
$i

A;

Yanlis negatif

Lagrangian

Ikili Lagrangian

Diizenleyici parametre
DVM'de agirlik katsayisi
DVM'de esik degeri

Ortalama deger

Paralel kenar fonksiyonu
Siniflar aras1 kovaryans matrisi
Kovaryans matrisi

Sinif i¢i kovaryans matrisi
Lagrange c¢oklayicilar
Euclidean mesafesi

Dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu
Cekirdek fonksiyonu

Gevsek degiskenler

Oz degerler

XV



1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

1.1.1. Meme Kanseri ve Istatistikler

Meme kanseri, 6zellikle kadinlarda kansere bagli oliimlerin en sik nedenlerinden
olup tiim kadin kanserlerinin %23’iinii teskil etmektedir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO)
1990 yilinda yaptigi g¢alismada, 314.000 kadinin meme kanserinden oldiigii tespit
edilmistir. Yine DSO’ye baglh Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi’nin (UKAA) 2002
yilindaki degerlendirmesinde; meme kanserinden 6len kadin sayisinin 411.000'e yiikseldigi
ve 1.152.000 yeni meme kanserli oldugu saptanmustir [1]. Tiirkiye de de meme kanseri
kadinlar arasinda en yaygin kanser tiiri olarak belirtilmekte ve %28.3 ile ilk siray1
almaktadir [2]. Meme kanseri riski 35 yas ve lizerinde artmasina ragmen 20-30 yas
arasinda da goriilmektedir. Tirkiye de de meme kanseri vakalar1 giderek artmakta ve
arastirmalar sonucunda 2012 yilinda meme kanseri olan kisi sayisinin 51 binden fazla
olacagi tahmin edilmektedir [3].

Meme, siit bezleri ve burada iiretilen siiti meme basma tasiyan kanallardan
olusmaktadir (Sekil 1). Arastirmalar, normal meme hiicrelerinin DNA’sindaki
degisikliklerin kansere neden oldugunu gostermektedir. Normal hiicreler biiyiir ve viicudun
ithtiya¢ duydugu yeni hiicreleri olusturmak i¢in bdliinlir. Normal hiicreler yaslandiklarinda
ya da hasar gordiiklerinde, oliirler ve yeni hiicreler onlarin yerini alirlar. Bazen bu siire¢
anlatildig1 gibi gergceklesmez. Olmasi gerektigi gibi, yash ya da hasarli hiicreler 6lmezler
ve viicudun ihtiya¢ duymadigi yeni hiicreler olusur [4]. Kansere neden olan ¢ogu DNA
mutasyonunun nedeni bilinmemektedir. Kanserle ilgili risk faktorleri ve diger hastaliklarla
olan baglantisi iy1 bilinse de, hala ¢calismaya acik bir alandir. Bu faktorler aile gecmisi, ilk
gebelik yasi, gec menopoz, sigara alkol kullanimi, daha 6nce meme biyopsisi yapilmis
olmasi, fertil ¢ag siiresi, Ostrojen hormonu tedavisi gorenler, sismanlik ve yagli beslenme
seklinde siralanmaktadir [5]. Meme kanserini heniiz kesin Onleyen bir yontem yoktur.
Giliniimiizde bilinen tek yontem, erken tanidir. Kanserle miicadelede basarili bir sonug i¢in
erken teshis ve tam1 ¢cok onemlidir [4,6]. Istatistikler gostermistir ki kanserin erken evrede

tespitiyle 6lim oranlarinda % 30-70 oraninda azalma gerceklesmektedir [7]. Bu nedenle



risk grubunda yer alan 40 yas iizerindeki bayanlara yillik mamografi taramasi tavsiye

edilmektedir.
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(

Sekil 1. Saglikli memenin enine (transversal kesiti), yandan goriiniis [8]

1.1.2. Mamografi ve Bilgisayar Destekli Teshis

Mamografi, meme kanserinin teshisi ve tanisi i¢in radyologlar tarafindan en sik
kullanilan tekniktir. Diger teknikler ise Kanser teshisi tlizerine goriintiileme i¢in Manyetik
Rezonans Goriinti (MRG) ve Ultrason gibi tekniklerdir. Mamografi, sikistirilmis
mememin yiiksek ¢oziinirlikli X-1gm1 goriintiilemesidir ve meme kanserinin erken
teshisinde giivenilir bir yontemdir (Sekil 2). Temel avantaji, diger tekniklerle
karsilastinlldiginda, diisiik maliyeti ve diisilk radyasyon dozunda kaliteli goriintiileme
performansidir. Goriintiillemede, kompresyon islemiyle memenin kalinligt homojen bir
sekilde azaltilarak dozun ve sacilan radyasyonun azaltilmasi, goriintii keskinliginin
artirtlmas1 saglanir. Ayrica, memeyi sabit tutarak harekete bagli gorlintii bulanikligini,

goriintiilenen meme dokusu miktarinin en st diizeyde olmasini ve obje reseptor



mesafesinin kisaltilmasi yoluyla geometrik bulaniklig1 azaltilmasini saglar. Kompresyon

sistemi ince sert plastikten yapilan kompresyon plagi ve kontrol mekanizmasindan olusur

[9].
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Sekil 2. Dijital mamografi cihazi ve kompresyon sistemi

Mamografi cekilirken her bir meme kompresyon sistemi araciligiyla sikistirildiktan
sonra ayri ayri goriintiilenmektedir. Uygulanan X-1sinlart sikistirilmis meme bdlgesinden
gecer ve meme altma yerlestirilmis film kaset iistiine yayilir. X-isinlari memeden
gectiginde doku yogunluklart farkli oldugundan yogunluga baglh olarak zayiflar. Yagh
doku X-1ginlarinin biiyiik bir kismini zayiflatir veya sogurur. Buna karsilik meme kanallari
ve yag etrafindaki bagl doku daha az yogundur daha az zayiflatir. X-11nlar kasetin iginde
bulunan 6zel fosfor tabakaya carpar. Bu fosfor X-isinlarinin yogunluguna bagli oransal
olarak parlar, bunun sonucunda memenin igyapisinin goériintiisiinii igeren film ortaya ¢ikar.
Olusan goriintiiler yag, fibrogulandular doku, meme kanallari ve meme ucu gibi yapilar
gosterir. Memede bulunan anormallikler X-1sinlarina farkli tepkiler vermektedirler. Yiiksek
duyarlikli film ve 6zel X-isinlari, en diisiik dozda, en yiiksek nitelikli gorlintiileri
olusturmak amaciyla mamografi igin kullanilmaktadir. Mamografide, gri seviyeler
goriintlilenen farkli dokularin yogunluklarina karsilik gelir. Bir bdlgenin daha parlak
goriinmesi daha yogun dokuyla iliskilidir. Geleneksel mamografi cihazlar1 goriintiiyii

olusturmada film kullanir. Modern mamografi cihazlarinda ise X-iginlari yari iletken



algilayicilar yardimiyla sayisallastirilir ve aninda ekranda goriintiilenir. Her kadinin
mamografi goriintlisti farkli oldugundan ayirt edici bir 6zellik olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Elde edilen mamografi radyoloji uzmani tarafindan yorumlanmaktadir. Mamografi
araciligiyla, belirtileri olmadan kadinlarda meme kanserlerinin yaklasik % 80-90’1 tespit
edilebilmektedir [5].

Meme kanserinin belirtileri ile ilgili olarak, literatirde yer alan ifadelere
bakildiginda;

e Memede bir kitlenin varligi,

o Meme goriintiisiiniin portakal kabugu seklinde olmasi,

e Dogustan olmamak kaydiyla meme basinin ige ¢cekilmesi,

e Memeden kanli ya da kansiz akintt,

e Meme derisinde iilser, kizariklik ve ddem,

e Lenf bezlerinde sislik,

o Kolda sislik ve 6dem,
onemli belirtiler olarak degerlendirilmektedir [10].

Iki cesit mamografi incelemesi vardir, bunlar tan1 ve tarama amaglh goriintiilemedir.
Tarama amacli mamografi ¢ekimi hastalik belirtisi olmadan risk grubunda olan kadinlarin
(40 yas tizerindeki kadinlar) hastalik ortaya ¢ikmadan erken teshis edilip onlem alinmasi
amactyla yapilir. Tedavi basaris1 ve yagsam siiresinin uzamasi, hastaligin erken evrede
yakalanmasiyla dogru orantilidir. Tarama islemi ic¢in gorlintiileme dort sekilde yapilir.
Bunlar her iki meme i¢in mediolateral egik goriinimii (MLO) ve kraniokaudal (CC)
gorintimiidiir (Sekil 3). Bu iki goriis, meme i¢inde anormal yapilarin bir izlenimini
radyologlara vermek icin tasarlanmistir [5]. Meme kanserini ele gelmedigi kiigiik
boyutlarda yakalayabilmek igin basvurulan en 6nemli tan1 araci tarama mamografisidir.
Tan1 mamografisi, goriintiilemede bulunan siipheli bolgenin derinlemesine taranmasi veya
biyopsiye ihtiya¢ olup olmadiginin arastirilmasidir [9]. Diger bir deyisle meme yakinmasi
olan kadinlarda ya da taramada patolojik bir bulgu saptandiginda, mamografinin kullanimi
tanisal mamografi olarak adlandirilir. Daha fazla zaman almaktadir ve hastalik belirtileri
mevcuttur. Anormalligin tam yeri ve boyutu tespit edilmeye ¢alisilmaktadir ve incelemeler
sonucunda lezyonda kanser kuskusu olup olmadig: belirlenir ve buna gore yonlendirme
yapilir. Mamografinin en 6nemli katkilarindan biri tedavi planlamasinda olmaktadir.

Ozellikle cerrahi miidahalelerde goriintiileme bulgular1 yol gostericidir.



Sekil 3. a) Kraniokaudal (CC) goriinimii sol, b) Kraniokaudal (CC) goriinimii sag, c)
Mediolateral egik goriinlimii (MLO) sol, d) Mediolateral egik goriiniimii (MLO)
sag.

Meme kanserinin tipleri:

e lyi tanimlanmis kitle, Sekil 4-a.

e Siipheli kitle, Sekil 4-b.

e Koti tammmlanmus kitle, Sekil 4-c.

o Kalsifikasyon, Sekil 4-d.

e Asimetri, Sekil 4-e.

e Yapisal bozukluk, Sekil 4-f, seklindedir.

Mamografi goriintiilerinden elde edilen bulgulara gére meme kanseri tiirlerinin
siiflandirilmasi ve raporlama sisteminin standart hale getirilmesi i¢in Amerikan Radyoloji
Koleji (ACR) tarafindan 1993 yilinda ‘Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi’
(BIRADS) adi altinda standart bir raporlama sistemi gelistirilmistir. Boylece mamografi
raporlarindaki terminolojinin standardizasyonu, lezyonlarin belirli kriterlere gore
simiflandirilmas: ve tarama mamografilerinde saptanan lezyonlarin islem adimlar

standartlastirilmistir.
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Sekil 4. Meme kanseri tipleri

BIRADS degerlendirme kategorileri [11]:

Kategori Tanimlama

1 Normal mamogram

2 Iyi huylu bulgular

3 Olasi iy1 huylu bulgular; kisa siireli takip onerilir

4 Kuskulu bulgular; biyopsi onerilir

5 Cok kuskulu kotii huylu bulgular; biyopsi ve tani1 gereklidir

Mamografinin bir dezavantaji genellikle diisiik karsitlikta tiretilmesidir. Bu durum
bir¢ok tiimoriin radyologlar tarafindan kacirilmasia ya da yanlis yorumlanmasina neden
olmaktadir. Istatistikler meme kanserlerinin yaklasik %30’nun tespit edilemedigini
gostermektedir [12]. Bu olumsuz durumun oniine ge¢mek i¢in iki kez okuma islemi
uygulanmigtir [13,14]. ki kez okumadan kasit ayni1 mamogram farkli iki radyologun
okumasidir. Bu ise kagirilan vakalari azaltmakta ama maliyeti yiikseltmekte ve
radyologlarin ig yiikiinii artirmaktadir. Blanks ve ark. [15] mamografinin iki kez
okunmasinin geri ¢agirma orani (daha fazla test i¢in dondiiriilen goriintii sayis1) artmadan
bir kez okunmasindan daha duyarli oldugunu ifade etmektedirler. Bununla birlikte iki kez
okuma islemini gergeklestirecek uzman radyolog sayisi, olusturulamayacak bir durum

almaktadir. BDT teknigi ikinci kez okumaya etkili bir alternatif sunmaktadir.



Glinlimiizde, siipheli goriintiileri miimkiin oldugunca erken tespit etmede radyologa
yardimci olacak otomatik algilama sistemleri iizerine arastirmalar yapilmaktadir. Bu
otomasyon sistemlerine Bilgisayar Destekli Teshis veya Tan1 (BDT) sistemi denilmektedir.
BDT sistemleri, ileri oriintii tanima ve goriintii isleme yontemlerini kullanarak radyoloji
uzmanlarina medikal goriintiilerdeki anormalliklerin tespitinde yardimci olan yazilimlardir.
BDT sistemi, radyologlara destek olmasi amaciyla, ikinci bakis olarak tasarlanmaktadir.
Kullanilmasiyla meme kanseri tespitinde radyologlarin teshis hassasiyetini 6nemli Slgiide
artirdig1 [16] ve Oliim oranlarinda azalis gbzlendigi belirtilmistir. Mamografi ve BDT
sistemi yardimiyla meme kanseri tespitinde istenilen duyarliliga ulasilmasi sonucunda ve
iyi huylu ve kotii huylu ayrimimin daha dogru algilanmasiyla sadece biyopsi maliyetlerinin
azalmasi degil oldukca zahmetli olan biyopsinin hastalara travmatik anlar yasatmasinin da
Ontine ge¢ilmis olacaktir [17]. Bununla birlikte son zamanlarda yapilan ¢alismalar BDT
sistemi performansinin iyilestirilmeye ihtiyact oldugunu ve gelecek arastirmalarda ve
gelistirmelerde giincel bir baslik oldugu belirtilmistir [18, 19].

BDT sistemleri, mamografi goriintiilerinin smiflandirilmas igin ¢esitli arastirma
gruplar tarafindan gelistirilmeye ¢alisilmaktadir [20]. Birdwell ve ark. [21] BDT sistemli
ve BDT sistemi olmadan 8682 durumu degerlendirmisler ve bunlardan 165’ine
miidahalede bulunmus ve 29 kanser tespit etmislerdir. 21 kanserli gériintii hem BDT
sistemi tarafindan hem de radyolog tarafindan tespit edilmis, alt1 vaka sadece radyolog
tarafindan iki vakada sadece BDT sistemi tarafindan tespit edilmistir. BDT sistemiyle
birlikte okuma kanser tespitinde %7,4 artis saglamistir. Freer ve ark. [22] bir meme
goriintiileme merkezinde BDT sistemi kullanimimin etkisini arastirmislardir. 12.860
mamografi goriintiisiinden tespit edilen kanser sayisinda % 19,5 artis rapor edilmistir. Bu
arastirmalar agikga bir tarama ortaminda BDT sistemi kullaniminin, yanhs pozitif
tahminler nedeniyle gereksiz biyopsiyi azaltirken; kanser olarak tespit edilen 6rneklerin
sayisini artirarak, oliimle sonuglanan vakalari azalttigin gostermektedir. BDT sistemleri
radyologa teshiste yardimci olacak ve onun performansini artiracak sekilde
tasarlanmaktadir. Fakat nihai karar yine radyologa aittir.

Meme kanseri algilama ve tanisinda radyolog performansini etkileyen pek ¢cok neden
vardir. Ornegin, kanser lezyonlarmin genis aralif1 ve ¢esitliligi séylenebilir. Bu zorlugun
bir baska nedeni de bazi mamografilerde normal oriintii ile tiimor Oriintiisiiniin
benzerliginden kaynaklanmaktadir. Diger bir zorluk ise radyolog tarafindan

degerlendirilecek goriintiilerin sayisinin ¢oklugudur. Radyolog tarafindan incelenen



gorlintlilerin  ¢ogu normal, ¢ok az bir kismi da anormal (hastalikll)) durumlardir.
Aragtirmalar biyopsiye gonderilen vakalarin sadece %25'inin kanser oldugunu ortaya
koymustur [23]. Bu durum, normal mamografi goriintiilerinin siniflandirilarak ayrilmasinin
performans agisindan 6nemini ortaya koymaktadir.

Radyologun performansina etki eden sebepler maddeler halinde sunlardir [24]:

e Radyologun deneyimi

Mamografinin kalitesi

Radyolog tarafindan gézden gecirilecek vaka sayisinin ¢oklugu

Siiflandirilmasi zor olan durumlar

Meme kanserinin teshisinde ve tanisinda iki temel unsur etkili olmaktadir. Bunlardan
birincisi kullanilan BDT sisteminin dogrulugu, ikincisi mamografinin okunmasinda ve
teshis asamasinda radyologun performansidir. Bu ¢alismada, mamografi taramasinda ikinci
bir bakig olacak bir BDT sistemi olusturmak ve bu sistemle radyologlarin performansini ve
BDT sistemlerinin performansini artirmaya yardimecit olmak hedeflenmistir. Bu amag
dogrultusunda geleneksel BDT sistemlerinin takip ettigi anormal bolgenin tespiti yerine,
normal ve anormal smiflandirilmasina odaklanilmistir. BDT sistemlerinin ¢ogu stipheli
bolgelerin sorgulanmasinda arastirma hatalarinin 6nlenmesi iizerine odaklanmistir. Yapilan
calismalar tan1 sistemiyle desteklenen radyologlarin, desteklenmeyenlere gore daha yiiksek
performans seviyesine sahip oldugunu gostermistir [25]. Onerilen BDT sistemleri
goriintiilerin oncelikle normal ve anormal olarak, daha sonra da iyi huylu ve koétii huylu
olarak belirlenmesinde ikinci bir bakis olacaktir. Bu ise radyologlarin is yiikiinii azaltacak
ve onlarin siniflandirilmasi zor olan durumlara daha iyi konsantre olmalarini saglayacaktir.
Genel anlamda BDT sistemi, teshis asamasinda radyologlara destekleyecek yararli bilgiler
vermesi, karar verme siirecini hizlandirmasi, insan kaynakli hatalarin teshisteki yerini
azaltmasi ve saglik sektoriinde maliyetlerin diistiriilmesi gibi avantajlara sahiptir.

Uygulamada, ¢ogu BDT sistemi veri islemede benzer yollar1 takip etmektedir.

Geleneksel BDT sistemi agsamalar1 Sekil 5°de gosterilmektedir.
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Sekil 5. Geleneksel BDT sistemi asamalari

Tibbi goriintiilerin bilgisayar araciligiyla islenmesi ve analizi, son yillarin en popiiler
bilimsel ¢aligma alanlarindan biridir. Ozellikle akciger kanseri, gogiis kanseri, beyin
hastaliklar1 ve g6z hastaliklar1 iizerinde pek c¢ok bilimsel ¢alisma yapilmis ve
yapilmaktadir. Bu tezin amaci mamografi goriintiilerine goriintii isleme tekniklerini
uygulayip 6nce anormal ve normal yapilarin tespit edilmesi daha sonra anormal yapilarin
iyl huylu ve kotii huylu olarak ayrilmasimi saglayacak yontemleri uygulamali olarak
arastirmaktir.

Tip alaninda kullanilacak sistemlerin gelistirilmesinde temel olarak iki amact vardir:
sunulan saglik hizmetlerinin kalitesinin arttirilmast ve bu sektoriindeki maliyetlerin
diistiriilmesi. Bu tez ¢aligmasi sonucunda ortaya ¢ikan uygulamalarin her iki konuda da tip
diinyasina 6nemli yararlar saglayacag diisliniilmektedir. Saglik sektoriindeki en onemli
sorunlardan biri teshiste yapilan hatalardir. Bu tez calismasinin amaglarindan birisi de,
insan hatasinin teshisteki yerinin en aza indirilmesi ve anormal bdlge tespitlerinin
giivenirliligin arttirtlmasidir.

Literatiirde, BDT sistemlerinde ¢ok ¢oziiniirliiklii araglar (dalgacik doniisiimii gibi)
yontem olarak yayginca kullanilmaktadir. Bu c¢alismada bir BDT sistemi olusturmak

amaciyla; egricik doniisiimii, dalga atom doniisiimii, temel bilesenler analizi ve dogrusal
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ayirici analiz algoritmalart kullanilmistir. Her iki doniisiim de, kisa zaman 6nce gelistirilen
¢ok ¢Ozlinlirlikli donisiim algoritmalaridir. Diger ¢ok ¢ozliniirlikli  doniisiim
algoritmalarina gére daha iyi yon kabiliyetine ve etkili kenar temsili ozelliklerine
sahiptirler. Calismamizda mamografiye dayali geleneksel BDT sistemlerine alternatif bir
yaklasim olarak mamografi goriintiilerinden elde edilen alt goriintiilere egricik dontigiimii,
dalga atom doniisimi, DAA ve TBA algoritmalarindan olusan bir kombinasyon
uygulanmistir. Goriintiiler 6nce normal-anormal olarak daha sonrada iyi huylu-koétii huylu
olarak smiflandirilmistir.  Smiflandirma asamasinda DVM, k-EK ve EK-DVM
algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada kullanilan mamografi goriintiileri, MIAS veri

bankasindan temin edilmistir.

1.2. Literatiir Ozeti

Meme kanserinin bilgisayar destekli tanis1 lizerine ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Sadece normal mamografi algilama iizerine birka¢ yayinlanmig Sistem
bulunmaktadir ve farkli yaklagimlar kullanilmistir. Ornegin Heine ve ark.[26] normal
mamografi goriintiilerini belirlemek i¢in ¢ok ¢oztinirliiklii istatistiksel analiz kullanmistir.
Mini ve ark. [27] basit dogrusal isaret ile birlikte dalgacik doniistimiinii, mamografi
goriintiilerinden normal dokuyu ayirmak igin kullanmistir. Liu [28] ilk olarak normal
mamografi goriintiisiiniin siniflandirilmasi fikrini ortaya atarak, normal doku O6zelligi
tanimlamaya ve bu dokular1 goriintiiden kaldirmaya dayali bir yontem Onermistir. Bu
yaklasim, mamografi goriintiilerindeki anormalliklerin tiirlerinden bagimsizdir. Ayrica,
bastirilan normal arka plan yapilarinin karsithgint ve anormal yapilarin belirginligini
iyilestirdigi i¢in anormalliklerin siniflandirilmasini kolaylastirmigtir. Bu yontemin temel
islemi orijinal mamografi goriintiisiinden normal yap1 6zellikleri ¢ikararak kalan goriintiide
anormal yap1 6zelliklerini belirleyip normal mamografiyi tanimlamaktir. Y. Sun ve ark.
[29,30] yeni bir mamografi analizi yontemi sunmuslardir. Mamografi gorintiisii bolge
bolge analiz edildikten sonra normal veya anormal olarak siniflandirilmistir. Y. Sun ve ark.
[31] onceki galismay1 gelistirerek ¢akismayan haritalama ve yerel olasilik farki doniistimii
yontemlerini DVM ile birlikte kullanmislardir.

Mamografi goriintiilerinin BDT simiflandirmasinda normal-anormal veya iyi huylu-
kot huylu ayrimi disinda anormal yapiya (Kitle, mikrokalsifikasyon, yapisal bozukluk

gibi) yonelik de simiflandirma gergeklestirilmektedir. Kom ve ark.[32] ilk kez goriintii
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iyilestirme igin lineer doniisiim filtre algoritmasi kullanarak Kitle tespit algoritmasi
onermislerdir. Yeni bir goriintii elde etmek i¢in iyilestirilen goriintiiyli orijinal goriintiiden
cikarmiglardir. Elde edilen fark goriintiiye Kitle tespiti i¢in yerel uyarlanir esikleme teknigi
uygulamiglardir. Bu calismada uzman radyolog tarafindan isaretlenen 61 mamografi
goriintiisii kullanilmistir. Eltonsy ve ark. [33] mamografide Kitle tespit etmek i¢in ¢oklu es
merkezli katman tabanli bir algoritma Onermislerdir. Bu algoritma {i¢ asamadan
olusmaktadir. ilk olarak mamografi goriintiisii; boliimleme ve graniilasyon teknigi ile &n
isleme tabi tutulmaktadir. Daha sonra siipheli alanlar, bilgiye dayali akil yiiriitme
kullanilarak tespit edilmektedir. Son olarak iki farkli 6l¢iit yanlis pozitif oranin1 azaltmak
icin uygulanmistir. Calismada DDSM (tarama mamografi igin veri bankasi) veri
bankasindan elde edilen 270 CC mamografi goriintiisii kullanilmistir. Goriintiilerin yarisi
egitim verisi olarak, diger yarisi test verisi olarak kullanilmistir. Timp ve ark. [34] ardisik
iki goriintiileme arasinda mamografideki kitlelerde degisiklikleri tespit etmek igin otomatik
Kitle tespit yontemi sunmuslardir. Aralik degisim analizini gerc¢eklestirmek igin farkl
ozellikler ve benzer oOzellikler olmak tizere iki tane zaman ozelligi belirlenmistir.
Smiflandiric1  olarak DVM  kullanmilmistir. Zamansal o6zelliklerin =~ kullanim1  ve
kullanilmamasi durumu karsilastirilarak siniflandirma yapilmistir.

Ozellik tabanli BDT sistemi tasarimlarindan farkli olarak, sablon esleme tasarimi
arka plandan kitlelerin ayristirilmasi igin Onceki bilgileri kullanmaktadir. Tourassi ve
Vargas-Voracek [35] karsilikli bilgiye dayali bir sablon esleme yontemi Onermislerdir.
Algoritma, veri bankasinda saklanan siipheli mamografi bolgeleri ve ilgi alanlar1 (ROI)
arasindaki benzerligi 6l¢mek igin karsilikli bilgiyi kullanmistir. Lai ve ark. [36] ilk kez
tiimor benzeri bir sablonu, sablon eslestirme adiminda kullanmiglardir. Siipheli bolge ve
sablon arasindaki benzerlik mamogramdaki Kitleyi tespit etmek igin incelenmistir.
Moayedi ve ark. [37] kitle tespiti i¢in, destek vektor tabanli bulanik sinir agi siiflandirict
onermislerdir. Tourassi ve ark. [38] farkli iki sayisallastirict kullanilarak sayisallastirilan
iki veri setini test ederek, kitle tespiti i¢in bilgi tabanli bir BDT sistemi ¢aligmislardir.
Yazarlar, sistemi veri seti lizerinde ii¢ deney yaparak 6lgmiislerdir. Bu deneyler; bagimsiz
olarak veri setleri lizerinde sistemin test edilmesi, bilgi tabani olarak kullanilan diger
verilerle birlikte veri seti lizerinde sistemin test edilmesi ve bilgi tabani karigik durumlari
icerdigi zaman sistemin performansinin degerlendirilmesidir.

Yap1 bozuklugu, meme kanserinin en yaygin {liglincii tipidir ve tespiti ilizerine

caligmalar yapilmaktadir. Broeders ve ark. [39] yap1 bozuklugu tespitindeki iyilesmenin,
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meme kanseri hastalarinin prognozunda etkili bir iyilesmeye yol acacagini Onermistir.
Ayres ve Rangayyan [40,41] ve Rangayyan ve Ayres [42] yap1 bozuklugunu tespit etmek
amaciyla mamografide yonlii doku 6rneklerini karakterize etmek i¢in Gabor filtresi ve faz
portre haritas1 uygulamiglardir. Guo ve ark. [43] yapisal bozukluk sergileyen ilgi
alanlartyla ve normal mamografi yapisini ayirmak i¢in Hausdorff fraktal boyut ve DVM
smiflandirict kullanmiglardir. 19 yap1 bozuklugu, 21 normal mamografi igeren 40 ilgi
alnindan olusan veri ile siniflandirma dogrulugunu %72,5 olarak elde etmislerdir. Tourassi
ve ark. [44] mamografi goriintiilerinde normal ve yapisal bozukluk olan goriintiileri
ayirmak i¢in fraktal boyut kullanmistir. Matsubara ve ark. [45] meme bezi igerisinde yap1
bozuklugunu belirlemede yogunluk indeksi ve cilt hatti1 etrafinda yap1 bozuklugu tespit
etmek i¢in matematiksel morfoloji kullanmustir. Ichikawa ve ark. [46] goriintiiniin ortalama
egriligini kullanarak c¢ikarilan lineer yapilarin; yogunluk indeksi araciligi ile yapisal
bozukluklar tespit etmek igin otomatik bir yontem gelistirmislerdir.

Sag ve sol mamogram goriintiisli arasindaki asimetri, meme kanserini teshis etmek
icin radyolog tarafindan kullanilan yontemlerden biridir. Asimetri analizi; meme
kanserinin erken belirtileri hakkinda, gelismekte olan yogunluklar ve kiiciik asimetrik
yogun bolgeler gibi ipuglar1 saglar. Kalsifikasyonlar ve kitlelerin tespiti ve analizinden
farkli olarak, iki tarafli asimetri tespiti iizerine sadece birka¢ yaym bulunmaktadir
[47,48,49]. Scutt ve ark. [50] 252 kisiden olusan ve yas olarak eslestirilmis iki kadin grubu
arasinda iki tarafli asimetri arastirmasi gerceklestirmislerdir. Ilk grup, normal mamografiye
sahip ancak daha sonra meme kanseri gelismis kadindan olusan ¢alisma grubu, ikinci grup
ise caligma siiresince kanser olmayan ve normal mamograma sahip kontrol grubudur.
Asimetrinin, menopoz sonrasi kadinlarda alt modele dahil menopoz yasi ile meme
kanserinin Onemli bir belirleyicisi oldugu tespit edilmistir. Miller ve ark. [51]
fibroglandular disk parlaklik dagilimi ve topoloji testlerine bagl iki tarafli asimetri tespiti
icin bir metot sunmuslardir. Arastirma 104 mamografi ¢ifti lizerine yapilmis ve %74
siiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Lau ve Bischof [52] parlaklik, piiriizlilik ve
yonliilikk testlerini kapsayan, asimetrinin yerlesik tanimin1 kullanarak meme kanserinin
tespiti i¢in bir yontem tasarlamiglardir. Yontem, radyolog tarafindan asimetri teshisi
konulmus 10 ¢ift mamografi kullanilarak degerlendirilmistir.

Diger bir meme kanseri olan mikrokalsifikasyonlarla ilgili ¢aligmalar, 2000 yilindan
sonra artmistir. Yu ve Guan [53] mamografide mikrokalsifikasyonlari tespit etmek i¢in bir

sistem tasarlamislardir. Gri seviye istatistiklerini ve dalgacik o6zelliklerini kullanarak
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mikrokalsifikasyon  piksellerini  boliimlemis  ve  olasi  mikrokalsifikayonlar
etiketlemisglerdir.  Bolimlenen  olast  mikrokalsifikasyonlarin  arasindan  dogru
mikrokalsifikayonlar1 tespit etmek igin, ikinci bir ayirt edici adim kullanmislardir.
Etiketlenen alanlardan 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik se¢imi yapildiktan sonra ¢ok katmanl
sinir agi ile siniflandirma yapilmistir. Verma ve Zakos [54] mikrokalsifikasyon tespiti igin
ozellik ¢ikarimina dayali bir yontem 6nermislerdir. Siipheli mikrokalsifikasyon alanlarini
belirlendikten sonra mamogram goriintiilerinden 14 6zellik hesaplamiglardir. Elde edilen
Ozellikler ayr1 ayr1 smiflandirictya  uygulanarak  karsilagtirma  yapilmistir. 58
mikrokalsifikasyon igeren mamografiye uygulanan islem sonucunda smiflandirma
basarisint %88.9 olarak elde etmislerdir. De Santo ve ark. [55] mikrokalsifikasyon tespiti
icin DVM’ye dayali bir yaklasim Onermislerdir. Yaklasimlari ¢oklu uzman sisteme
dayanmaktadir. Bu uzman sistemlerden bazilarini mikrokalsifikasyonlar1 siiflandirmak
igin, bazilarin1 da mikrokalsifikasyon kiimelerini siniflandirmak igin kullanmiglardir.
Siniflandirict olarak ¢ok katmanli geriye yayilim ag1 kullanmiglardir. Soltanian-Zadeh ve
ark. [56] mikrokalsifikasyonlari; iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirmak igin, dort
farkli doku ve sekilsel ozellik ¢ikarim yonteminin basari sonuglarini karsilastirarak
degerlendirmislerdir. Geleneksel sekil niteleyicileri, Haralick’in es olusum tabanh
yontemini, dalgacik doniistimlerini ve ¢oklu-dalgacik doniistimlerini kullanarak doku ve
sekil ozellikleri ¢ikarmiglardir. Elde edilen 6zellikler, genetik algoritma (GA) 6zellik se¢im
yontemi kullanilarak ayirt edici 6zellikler k-en yakin siniflandiriciya uygulanmistir. Coklu
dalgacik yonteminin daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Fu ve ark. [57]
mikrokalsifikasyonlar: tespit etmek icin iki asamal1 bir model dnermislerdir. Once siipheli
mikrokalsifikasyonlarin ~ yerini ve seklini hesaplamak i¢in matematiksel model
kullanmiglardir. Daha sonra 6zellik ¢ikarimi islemi gerceklestirilmis ve genel regresyon
sinir ag1 (GRSA) ve DVM simiflandiricilarina uygulanmistir. DVM i¢in %98 ve GRSA i¢in
%297.8 smiflandirma basarisi elde edilmistir. Zhang ve ark. [58] mikrokalsifikasyon tespiti
icin ikiz destek vektdr makinesi (IDVM) temelli bir yaklasim kullanmiglardir. Ozellik
cikarimi igin, birlestirilmis gorlintii 6zellik ¢ikaricis1 kullanmislardir. Siniflandirma igin
egitilmis IDVM kullanmislar ve % 97.06 smiflandirma basaris1 elde etmislerdir.

BDT sistemlerinde ve goriintli isleme sistemlerinde; 6zellik ¢ikarimi, 6nemli bir
asamadir ve smiflandirma asamasinin basarisint ve dogrulugunu Onemli oranda
artirmaktadir. Bu nedenle c¢alismalarin bir boliimii bu dogrultuda gerceklestirilmistir.

Ferrari ve ark. [59] Gabor dalgaciklart ile yonsel filtreleme yontemi Onermislerdir.
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Dalgacik tabanli temsil fazlaligini azaltmak amaciyla 6zel olarak tasarlanan iki boyutlu
Gabor filtresiyle belirli bir dalgacik semast goriintiilere uygulanmistir. MIAS veri
bankasindan 20 normal, 14 asimetri ve 6 yapi bozuklugu olan mamografi goriintiisii
kullanilarak, birini disarda birak yontemiyle siniflandirma gergeklestirmislerdir. Ortalama
smiflandirma dogrulugu %74,4 olarak elde edilmistir. Bocchi ve ark. [60] Fraktal
modelleme kullanmiglardir. Fraktal model mamografi goriintiisiiniin arka planm ile
anormallikleri arasindaki ayrimin daha fazla ortaya ¢ikarilmasi dogrultusunda
kullanilmistir. Smiflandirma asamasi i¢in yapay sinir agir tabanli smiflandirici
kullanilmistir. Fadi Abu-Amara ve Ikhlas Abdel-Qader [61] dijital mamografi
goriintiilerinde siipheli bolgeleri belirlemek i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA) ve Bagimsiz
Bilesen Analizi (BBA) algoritmalarindan olusan bir ydntem sunmuslardir. Onerilen
yontem MIAS veri bankasina ait mamografi goriintiilerinden elde edilen 35x35 ve 45x45
piksel boyutlarindaki alt goriintillere  uygulanmigtir. Uygulamada TBA-BBA
algoritmasinin performanst ayri ayri TBA ve BBA algoritmalarinin performansiyla
karsilastirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar, TBA kullanilarak yapilan boyut indirgeme
isleminden sonra 6zellik se¢imi igin BBA algoritmasinin kullanilmasi, TBA algoritmasiyla
elde edilen sonucu %32,42, BBA algoritmasiyla elde edilen sonucu %§8,2 oraninda
tyilestirdigi sonucuna varmislardir. Siniflandirma dnce normal-anormal mamogram ayrimi
seklinde daha sonrada iyi huylu-koti huylu seklinde gergeklestirilmistir. En iyi
siiflandirma sonucu 45x45 piksel boyutlu veri setinde, normal-anormal ayrimi i¢in %79
iyi huylu-k6ti huylu ayrimi i¢in %71,2 olarak elde edilmistir. Campos ve ark. [62] BBA ve
Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak mamografi goriintiilerinin normal, iyi huylu ve koti
huylu olarak siniflandirilmast i¢in bir yontem sunmuslardir. Uygulamada hizli BBA
algoritmas1 kullanilarak ii¢ farkli yapay sinir ag1 algoritmasiyla karsilastirma yapilmaigtir.
Karsilastirilan siniflandiricilar ¢gok katmanli algilayict yapay sinir agi, olasiliksal sinir ag1
ve radyal taban fonksiyon sinir agidir. En 1yi siniflandirma sonucu olasiliksal sinir ag1 ile
%297,3 olarak elde edilmistir. Christoyianni ve ark. [63] bagimsiz bilesen analizine dayali
ozellik cikarma tizerine ¢alismislardir. Yaklagimlari gozlenen mamografi goriintiisiinden
elde edilen bagimsiz kaynak boélgelerinin bir setini bulmaya odaklanmistir. Kaynak
bolgelerin lineer doniisiim katsayilari, mamografi goriintiilerinin normal-anormal olarak
ayristirilmasinda ve stipheli bolgelerinde iyi huylu-kétii huylu olarak ayristirilmasinda,
ozellikler olarak kullanilmigtir. MIAS veri tabanina ait mamografi goriintiileriyle yapilan

uygulamalarda, normal-anormal bolge ayriminda %88,23 siniflandirma dogruluguna iyi
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huylu-koti huylu ayriminda %79,31 siniflandirma dogruluguna ulagmislardir. Anna ve ark.
[64] kanser teshisi i¢in doku analizinde Laws’un doku enerjisi 6l¢glim yonteminin doku
analizinde iy1 bir yontem oldugunu &nermektedirler. Doku enerji Ol¢iimii goriintiideki
yiiksek enerji noktalarini1 vurgulamaktadir. Basiklik, carpiklik, ortalama ve standart sapma
gibi temel Ozellikler g6z Oniine alinarak doku enerji Sl¢iim kanunlari ile elde edilen
smiflandirma dogrulugu % 90’dir. Costa ve ark. [65] mamografi goriintiilerindeki siipheli
bolgelerde kitle ayirimi gergeklestirmek igin DAA ile birlikte verimli kodlama kullanan bir
yontem sunmuslardir. Sunulan verimli kodlama modeli %90,07 smiflandirma basarisina
ulagmustir.

Ozellik ¢ikarimi, siniflandirma dogruluguna dogrudan etki ettigi icin BDT sistemleri
ve goriintii islemede Onemli bir asamadir. Dijital goriintii 6zellikleri, farkli bir boyuttan
veya dogrudan uzaysal veriden elde edilebilir. Fourier doniisiimii, dalgacik doniisiimii,
gevritcik doniisiimii veya egricik doniisiimii gibi ¢ok ¢oziiniirliklii donlisiim vasitasiyla
farkli bir uzay kullanarak uzaysal veriyi ayirmak miimkiin olabilir. Cok ¢ozliniirliiliik, belli
¢Oziiniirliik seviyesine gore bir gorlintiiniin korunmasina olanak saglar. Altta kalan doku
yapilar iizerine, yakinlastirma ve uzaklastirma islemi gerceklestirmeye de izin verir. Cok
¢Oziiniirliklii analiz yontemi, goriintii sikistirmadan giiriltii gidermeye ve siniflandirma
dahil pek ¢ok uygulamada iyi sonuglar vermistir [66,67]. Liu ve ark. [68] ¢ok ¢ozliniirliiklii
analizin, dalgacik katsayilarina dayali teshis siteminin etkinligini artirdigini
kanitlamiglardir. Calismalarinda siipheli kitlenin tespitinde, ikili aga¢ siniflandirict ile
istatistiksel Ozelliklerin bir setini kullanmiglardir. Simiflandirma sonucunda %84.2
smiflandirma dogruluguna ulasmislardir. Yang ve ark. [69] dalgacik doniisiimii kullanarak
dijital mamografide mikrokalsifikasyonlarin tespiti igin Kkarsilagtirmali bir ¢alisma
yapmusglardir. Goriintiiyti, farkli frekans bantlarina sahip farkli katmanlara ayrigtirmiglardir.
Birka¢ normal dalgacik ailesi fonksiyonu, karsilastirmali olarak calisilmis ve her bir
dalgacik fonksiyonu igin, farkl ¢oziiniirliik seviyeleri mikrokalsifikasyonlarin tespiti igin
aragtirtlmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda dordiincii seviye ayristirma ile
Daubechies dalgacik fonksiyonun en iyi tespit degerine sahip olduguna ulagsmislardir.
Moayedi ve ark. [70] destek vektor makinesi ve ¢evritcik doniisiimii tabanli teshis sistemi
calismasi sunmuslardir. Dordiincii  ayristirma seviyesinden gevritcik katsayilarinin
istatistiksel 0zelliklerinin bir setini, geometrik 6zellikleri ve es olusum matrisi 6zelliklerini
ilgi alanlarmin 6zellik vektorii olarak kullanmislardir. Oriintii siiflandirma islemi icin

sinir  ag1  kullanmiglar ve oOzellik se¢imi islemini, genetik algoritmasiyla
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gerceklestirmiglerdir.  Cevritcik  doniisiimiiniin - siniflandirma  asamasinda  iyilestirme
sagladigini gostermislerdir.

Diger bir¢ok ¢Oziiniirlikli analiz yontemi olan egricik doniisiimii, Candes ve
Donoho tarafindan gelistirilmistir. Farkli yapilar arasindaki smirlari tespit etme ve
iyilestirme, goriintii isleme i¢in 6zellikle medikal goriintiiler i¢in 6nemlidir [71]. Bu 6nem
dogrultusunda bazi goriintii isleme calismalarinda egricik yaklasimi kullanilmistir. Ali ve
ark. [72] Manyetik Rezonans (MR) ve Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerini
birlestirme i¢in, bir egricik doniisiimii yaklasimi sunmuslardir ve egricik doniisiimiiniin,
yapmis oldugu birlestirme isleminde basarili oldugu sonucunu bulmuslardir. Bind ve
Tahan [73] benekli goriintiide obje tespiti i¢in egricik doniisiimiine dayali bir yontem
sunmustur. Murtagh ve Stark [74] 6zellik olarak ¢ok ¢oziiniirlikklii doniisim (egricik ve
dalgacik doniisiimleri) katsayilariin ikinci, iiclinci ve dordiincii derece momentlerini
kullanmiglardir. Simiflandirma asamasi igin, k-en yakin komsuluk siniflandiricisini
kullanmiglardir. Eltoukhy ve ark. [75] egricik donisiimiine dayali mamografi
goriintiilerinin  siniflandirmasi iizerine calismiglardir. Ozellik vektdrii olarak, egricik
dontisimiinden elde edilen her bir ayrisim seviyesine ait katsayilar1 paket paket
kullanmiglardir. Mamografi goriintiilerinin normal ve anormal alarak ayristirilmasinda, en
yiikksek smiflandirma dogrulugu %98.59 olarak elde edilmistir. Dalgacik doniisiimii ile
yaptiklar1 karsilagtirmada dalgacik tabanli 6zelliklerden egricik tabanli 6zelliklere bagl
siniflandirma basarisinin daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Eltoukhy ve ark. [76] bu
calismalarinda, dalgacik doniisiimii ile egricik doniisiimiinii karsilastirmislardir. Cok
¢Oziinlirliiklii doniisiim araclar1 4. seviye Olgege kadar uygulanmistir. Siniflandirict olarak
Oklid uzakhigina dayanan en yakin komsu siniflandirict kullanilmustir. Egricik doniisiimii
daha basarili sonuglar vermistir. Elde edilen en yiiksek siniflandirma basarisi, normal-
anormal ayrimi i¢in %94.07 ve iyi huylu-kétii huylu ayrimi igin %94.28°dir. Eltoukhy ve
ark. [77] dalgacik doniistimii, egricik doniisiimii ve istatistiksel t-test yontemi kullanarak
yeni bir meme kanseri tespit sistemi sunmuslardir. Dalgacik ve egricik doniistimii
katsayilarina dinamik esikleme uygulanarak onemli Ozelliklerin 6n plana ¢ikmasi
amaglanmistir. Siniflandiric1 olarak, DVM algoritmasi kullanilmis ve en yiiksek basari
oranina  normal-anormal  smiflandirmasinda  %95.98, iyt  huylu-kéti  huylu
siniflandirmasinda %97.3 ile egricik doniisiimii ile ulagmiglardir.

Bu calisma dort boliimden olusmaktadir. Ik boliim, MIAS veri bankasindan elde

edilen goriintiilerde otomatik siipheli bdlge tespiti ve alt goriintiilerin olusturulmasini
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icermektedir. Ikinci, tglincii ve dordiincii bolimler, alt goriintilerin  farkl
kombinasyonlarda siniflandirilmasini icermektedir. Siniflandirma islemi, alt goriintii
boyutu, oOzellik c¢ikarimi, oOzellik se¢imi ve farkli smiflandiricilar  {izerinden
degerlendirilmesidir. Siniflandirma igeren ikinci ve ti¢iincii boliimde, her bir mamografi
goriintiistiniin ayr1 ayri egricik doniligiimii alinarak, goriintiilerin ayristirilmasi 6lgek 3 ve
ac1 8 olarak gergeklestirilmektedir. Egricik donilisiimii sonucunda elde edilen katsayilarin
timii kullanilmamis, sadece yaklasim bandi ismiyle ifade edilen egricik katsayilari
ozellikler olarak kullanilip 6zellik matrisi elde edilmistir. Olgek 3 ve ac1 8 ile egricik
dontigiimii uygulandiginda, 25 bilesenden olusan egricik katsayilar1 elde edilmektedir. Bu
bilesenlerden biri yaklasim bandi ve digerleri detay bantlar olarak isimlendirilmektedir.
Yaklasim bandina odaklanmamizin nedeni, maksimum standart sapmaya sahip olmasi ve
elde edilen detay bantlarin simetrik veri icermesidir. Sekil 6’da T goriintiisiine ait egricik
doniistimii 8 detay bant katsayilarina ait goriintiileri gosterilmektedir. Sekilden 1. ve 8. bant
katsayilarina ait gortintiilerin ve benzer sekilde 2. ve 3., 4. ve 5., 6. ve 7. bant katsayilarina
ait goriintiilerin hemen hemen ayni oldugu goriilecektir. Bu nedenle her bir goriintiiniin
elde edilen alt bantlarindan en biiylik standart sapmaya sahip olan yaklagim bandi
kullanilarak BDT sistemi, DVM, k-EK ve EK-DVM smiflandiricilart ile
gerceklestirilmistir.

Sekil 6. T goriintiisii ve gorlintiiye ait egricik doniisiimii 8 detay band
goriintiisi [78]
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Siniflandirma igeren dordiincii boliimiinde, dalga atom doniisiimi kullanilmistir.
Literatiirde su ana kadar; mamografi goriintiilerinin siniflandirilmas1 konusunda, dalga
atom doniisiimiiyle yapilmis higbir ¢alisma bulunmamaktadir ve bu ¢alisma ilk olacaktir.
Cok ¢ozintrliikli analiz yontemlerinin son tiyesi olan dalga atom doniisiimii ile alt goriinti
veri setine her bir mamografi 4 6lgege kadar ayristirilmaktadir. Her bir 6l¢ege ait katsayilar
Ozellik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilmakta ve simiflandirma bu katsayilar
tizerinden gerceklestirilmektedir. Siniflandirici olarak DVM algoritmasi kullanilmastir.
Ilave olarak, dalga atom katsayilarma TBA algoritmasi ile 6zellik secimi gerceklestirilerek
simiflandirma basaris1 tekrar degerlendirilmistir. Her bolime ait detaylar bulgular

boliiminde verilmektedir.



2. MATERYAL VE YONTEMLER

2.1. Ilgi Alanlarimin Elde Edilmesi: Morfolojik Islemler ve Ortalama Filtre

Mamografi goriintiilerinde anormallikler; Kitle, asimetri, yapisal bozukluk ve
mikrokalsifikasyonlar olarak ifade edilmekte ve goriintiilerde ilgilenilen bdlgeleri
olusturmaktadirlar. Otomatik olarak ilgi alanlarinin elde edilmesi, siniflandirma isleminden
Once mamografinin tiim ylizeyinin taranarak anormal olma ihtimali olan yapilarin
digerlerinden ayrilmasini saglayarak mamografiye ait bu boélgelerden alt goriintiilerin
olusturulmasidir. Mamografi goriintiileri tizerinde yapilan incelemeler sonucunda, sekilsel
ozellikleri dikkate alinarak anormallikler mikrokalsifikasyonlar ve digerleri (Kitle, asimetri,
yapisal bozukluk) seklinde iki gruba ayrilmistir. Mamografi goriintiisii lizerinde siipheli
mikrokalsifikasyon alanlariin konumunun belirlenmesinde ortalama filtre kullaniimstir.
Diger anormalliklere ait konumlarin belirlenmesinde, morfolojik islemler olan top-hat ve
bottom-hat doniistimleri kullanilmaktadir. Her iki durumda da, mamografi yilizeyinde
stipheli kisimlar digerlerinden ayristirilmaktadir. Daha sonra konumlar1 belirlenerek
orijinal goriintiide o bolgelere karsilik gelen alanlar alt goriintiiler seklinde c¢ikarilip
siniflandirmaya  tabi tutulmaktadir. Islemlere ait detaylar bulgular bdliimiinde
verilmektedir.

Top-hat ve bottom-hat yontemleri, matematiksel morfolojik goriintii isleme
tekniklerindendir. Matematiksel morfolojik goriintii islemede temel amag, parca
korelasyonu yoluyla bir goriintiiniin yapisal karakteristiginin anlagilmast amaciyla
derinlemesine inceleme yapmaktir. Bunu gergeklestirmek igin, yapi elemani adi verilen
cesitli geometrik sekillere sahip (kare, dikdortgen, daire vb.) ikili resim kullanilmaktadir.
Asindirma ve genisletme en temel matematiksel morfolojik islemlerdir ve diger islemler bu
iki islemden elde edilmektedir. Genisletme, goriintiide bulunan nesneyi yapi elemanina
uygun olarak biiylitmeye yarayan bir morfolojik islemdir. Birbirinden bagimsiz bolgeleri
birlestirir. Asindirma, ikili goriintiide nesneyi kii¢iiltiir ve goriintiiden ilgisiz parcalar1 atar.
Mlintili baz1 bolgeleri izole etmek icin kullanilir [79].

Genisletme ve asmmdirma diger iki temel islemin (agma ve kapama)
bi¢gimlendirilmesinde birlesik olarak kullanilmaktadir. Ag¢ma islemi, asindirma ve

genisletme islemlerinin ardigtk uygulanmasiyla elde edilir. Ikili imgedeki nesneyi
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kiigiiltmeye ya da inceltmeye yarayan morfolojik islemdir. Imge iizerinde genisletme
isleminin hemen ardindan asindirma isleminin uygulanmasi sonucu kapama islemi elde
edilir. Dolayisiyla birbirine yakin iki nesne, imgede fazla degisiklik yapilmadan birbirine

baglanmis olur. Asagida bu islemlerin matematiksel gésterimi verilmistir:

Genisletme = ADB 1)
Asindirma = AOB (2)
Ag¢ma > AoB=(AGB)®B @)
Kapama = AeB=(A®B)OB 4)

Gri seviyeli goriintiide genisletme, maksimum isleminden dolay1 orijinal goriintiiden
daha biiytik gri seviyeli goriintli olusturur. Karanlik bolgelerin boyutunu azaltirken parlak
bolgelerin boyutunu artirir. Gri seviyeli morfolojik islemler i¢in bir goriintiiniin b yapisal

elemant ile genisletme islemi asagidaki gibidir [79].

(f®b)(x,y) = max{f(x —x",y —y") + b(x",y")| (x',y' € Dp)} (5)

Burada Dj, b’nin etki alanidir. Genisletme isleminden sonra resim genelde daha
parlaktir.

Gri seviyeli goriintiide asindirma, minimum isleminden dolay1 orijinal goriintiiden
daha kiigiik gri degerli goriintii olusturur. Parlak bolgelerin boyutunu azaltirken, koyu

bolgelerin boyutunu artirmaktadir. Gri seviye asindirma islemi asagidaki gibidir.

(fOb)(x,y) = min{f (x —x",y —=y") + b(x',y")| (x",y" € Dp)} (6)

Asindirma isleminden sonra resim genelde daha koyudur. Gri seviye goriintiide agma

ve kapama islemine ait ifadeler asagidaki gibidir.

fob=(fOb)®b (7)
feb=(f ®b)0b (8)

Top-hat doniisiimii, asil goriintli ile agma islemi uygulanmis hali arasindaki farka

karsilik gelmektedir ve orijinal goriintiide parlak bolgelerin tespitinde kullanilir. Yani, gri
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seviye goriintiide tepe degerleri belirginlestirir. Bottom-hat doniistimii, kapama goriintiiden
asil goriintiiniin ¢ikarilmasiyla gergeklestirilmektedir. Bu sekilde goriintiiniin alt gri
seviyeleri yani karanlik bolgeler tespit edilir. Cukur bolgeleri belirginlestirir. Bu
Ozelliklerinden dolay1, top-hat ve bottom-hat doniisiimleri mamografi {izerinde
anormalliklerin diger alanlardan ayristirilmasinda kullanilabilir. Top-hat ve bottom-hat

doniisiimiine ait ifadeler asagidaki gibidir [80].

tophat (f,b) = f — (fob) )
bottomhat (f,b) = (fe b) — f (10)

2.2. Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikarimi driintii tanimanin en énemli kismi olup, bir anlamda &riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynamaktadir. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi
gerceklestirmek i¢in, karmasik veriden oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu
calismada, ozellikler ve 6zellik vektorii cok ¢oziiniirliiklii analiz algoritmasi olan egricik
dontigiimii ve dalga atom doniisiimii kullanilarak elde edilmistir. Egricik doniisiimii, Uistlin
yon kabiliyetine ve egriler boyunca tekillikleri ve kenarlar1 basarili bir sekilde temsil
yetenegine sahip ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz yontemidir. Dalga atom doniisiimii, goriintiiyli
daha az katsayi ile temsil etmekte ve keskin frekans yerlesimine sahiptir. Egricik
dontisiimii osilasyon dogrultusunda Oriintii uyumu yakalarken, dalga atom doniisiimii hem
osilasyon dogrultusunda hem de ¢apraz dogrultuda oriintii uyumu yakalamaktadir. Her iki

yontemde, Oriintii temsilinde ve Oriintii yakalamada etkin kabiliyetlere sahiptir.

2.2.1. Egricik Doniisiimii

Son yillarda, ¢ok Olgek diisiincesine dayali matematiksel ve hesapsal araglarin
gelistirilmesinde yogun calismalar yapilmistir. Bilisim alaninda, 6zellikle sinyal islemede,
dalgacik dontisiimii ve ilgili diislincelerin gelisimi; sikistirilmis verinin hizli transferi i¢in,
sinyal ve goriintiilerdeki giirtiltiiyli gidermek i¢in, biiyiik veri setlerinin analizi i¢in uygun
araclara yol agmustir. Bilimsel hesaplama (bilgi islem) alaninda dalgacik doniisiimii ve

iliskili ¢cok 6lgekli yontemler, bazen kismi diferansiyel denklemlerin ¢ozlimiiniin sayisal
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degerlendirmesi gibi temel bilimsel hesaplamalarin hizlandirilmasina olanak saglamistir
[81].

Sagladiklar1 basariya ragmen, son birka¢ yildir yapilan yogun arastirmalar, klasik
cok c¢oziiniirliiklii yontemlerin evrensel olarak etkili olmayacagini gostermistir. Fourier
yonteminin her tiirlii amag icin yeterli olmadiginin anlasilmasiyla dalgacik doniistimii gibi
yeni sistemler tanitilmig ve sonrasinda arastirmacilar dalgacik doniisiimiine de alternatif
arayisina girilmistir.

Genellikle dijital goriintii verisi, uzaysal ortamda pikseller aracilig: ile temsil edilir.
Yaygin olarak Fourier doniigiimii, frekans uzayr gosterimi i¢in kullanilmaktadir. Fourier
serisi periyodik fonksiyonu, basit dalgali fonksiyonlarinin (siniis ve kosiniis) toplamina
cevirir. Ancak Fourier serisi siirekli sistemlere uygulanabilir, siireksizlik nedeniyle ayriklik
kabul edilemez. Nesne tanima yoniiyle goriintiiniin Fourier doniisiimii tatmin edici bilgiye
sahip degildir. Cok ¢Ozliniirliikklii analiz araglari, Fourier serilerinin igsel sinirlamalarini
asmak icin gelistirilmistir. Bilim ve teknolojinin bir¢ok alaninda maksimum verimlilik,
etkin kaynak kullanimi1 ve dogrulugu i¢in ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz araglarindan yararlanilir.
Dalgacik, cevritcik ve sirtgik gibi doniisiimler goriintii temsilinde alternatif piksel ve
frekans bilgisine sahiptirler ve tanimay1 kolaylastirirlar.

Egricik doniistimii, genel bir egri boyunca siireksizlikle piiriizsiiz nesneleri temsil
etmek i¢in tasarlanmigtir. Egricik doniisiimii egriler boyunca kenarlar1 ve diger tekillikleri
temsil etmek i¢in mevcut ¢ok ¢oziiniirliklii analiz tasarimlarinin eksikliklerini giderir ve
gelismis yonsel kapasite sunar. Bir egricik, kutupsal koordinat sisteminde tanimlanan
frekans alanin da radyal ve agisal pencerenin birlesimidir. Agisal pencere, Radon
doniimiine (yonsel analiz) karsilik gelir ve radyal dinamik pencere, bant gegiren filtreye
benzer [82]. Egricik temelleri, Gabor donisimi gibi diger yonsel ¢ok O6lgek

gosterimlerinin aksine frekans alanini1 tamamen kapsayacak sekilde tasarlanir.

2.2.1.1. Ayrik Egricik Doniisiimii

Egricik dontlisimii Candes ve Donoho tarafindan 1999 yilinda tamitilmistir [83].
Yontem, diger geleneksel ¢ok ¢oziliniirliikli donilistimlere kiyasla egriler boyunca
tekillikleri ve kenarlar1 gostermede daha basarilidir ve yonsel kabiliyete sahiptir. Egricik
dontisiimiiniin ilk tanittmindan kisa siire sonra, arastirmacilar tarafindan gesitli algoritmalar

gelistirilmistir. Bu uygulamalar, frekans ve uzayda iyi lokalize edilmis verinin bloklarina



23

uygulanan sirt¢cik doniisiimii tarafindan takip edilen faz-uzay 6zel boliimiinii igeren, 6n
isleme asamasina sahip yapinin egricik doniisiimiine dayalidir. Ancak, takip eden iki ii¢ yil
icinde, egricik doniisiimii daha kolay anlagilmasi ve kullanilmasi amaciyla yeniden
tasarlanmistir. 2006 yilinda tanitilan yeni tasarim olduk¢a basit ve tamamen seffaf bir
yapiya sahiptir. ilk siiriimiine gére daha hizl1 ve daha az tekrar fazlah@ina sahiptir. Yeni
matematik mimarisi, yenilik¢i algoritmik stratejileri onerir ve daha 6nceki uygulamalari
gelistirmek i¢in bir firsat saglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, Emmanuel Candes ve
arkadaslar1 tarafindan daha hizli, daha basit iki tane Hizli Ayrik Egricik Doniisimii
(FDCTSs) yontemi sunuldu [82]. Bu yontemler sirasiyla:

e Esitsiz araliklanan hizli Fourier dontisimiini (USFFT) temel alan egricik

doniistimii

e Sarma islemini temel alan egricik doniistimiidiir.

Egricik donlisimi ¢ok oOlgekli, ¢ok yonli, parabolik 6l¢ekleme iliskisine uyan
oldukga iyi yon bagimli bigcim gosterir ve kiigliik 6l¢eklerde boyuna igneler bigimi alir.
Egricik doniisimiinii uygulamak igin ilk olarak goriintiiye 2 boyutlu (2B) FFT (hizl
Fourier dontigiimil) uygulanir. Daha sonra 2B Fourier frekans diizlemi parabolik takozlara
bolinir. Her bir j 6lcegi ile | agisindaki egricik katsayilarini bulmak amaciyla her bir takoz
icin ters FFT uygulanir. Sekil 7 bolinmiis takozlari, Fourier frekans diizleminde
gostermektedir. Fourier diizlemi, radyal ve agisal olarak es merkezli daireler halinde
boliimlere ayirarak takozlar elde edilmektedir. Es merkezli daireler goriintiiniin ¢cok 6lcekli
(bant gecisi uygulamak icin) ayristirilmasindan sorumludur ve acgisal bélmeler farkl agilar
veya yonelimlere karsilik gelir. Bu nedenle, belli bir takozdan bahsetmek icin oncelikle
Olgegin ve aginin tarif edilmesi gerekir (j,6). Uzaysal uzayda her bir takoz, verilen o 6lgek
ve acida belli bir egricige karsilik gelir. Sekil 7°de sag taraf belli bir dlgek ve agryla ilgili
uzaysal Kartezyen 1zgaradaki egricikleri temsil etmektedir. Ote yandan, déniisiim hem
uzaysal hem de frekans uzayinda lokalize edilmelidir. Bir uzayda siirlanan bir sinyal bir
digerine serilir. Bu sekilde doniisiimiin her iki uzayda yaklasik olarak smirlandiriimasi
beklenir. Sekil 7°nin sol tarafindaki goriinti Fourier diizleminin nasil takozlara
boliindiigiinii géstermektedir. Bir takozun frekans uzayinda keskin bir sinira sahip olmasi

halinde uzaysal uzayda yayilacagi anlamina gelir.
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a b

ekil 7. Egricigin a) frekans diizlemi gosterimi, b) verilen bir olcek ve
gricig
yonelimle iligkili uzaysal Kartezyen izgara gosterimi.

Sekil 8’in sol tarafi frekans uzayinda gergek bir takozu ve sag tarafi bu takoza
karsilik gelen uzaysal uzayda bir egricigi gostermektedir. Egricik tam bir oval degildir, bir
yonde yayilir ve diger yonde dalgaya benzer. Sekil 8’nin sag tarafinda gosterildigi gibi
bunun etkin destegi eliptiktir. Ovalin birincil ve ikincil eksenlerinin uzunluklar1 arasindaki
iliski parabolik bir 6lgekleme yasasini takip eder. Es yonlii olmalar1 sebebiyle dalgaciklar
icin karsilik gelen bi¢imler dairesel olur. Tiim goriintiiler i¢in egricik bi¢imleri aynidir
(eliptik). Bununla birlikte egricik katsayilarinin degerleri, egricikler ve gergek goriintii ne

kadar diizeltilirse o oranda dogru olarak bulunur.

\

7

a b

Sekil 8. a) Fourier doniisiimii ve b) uzaysal uzayda egricik [82].
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Sekil 9, egricik katsayilarinin nasil belirlendigini gostermektedir. Ust sol imge,
rastgele bir nesne goriintiisiinii gdstermektedir. Ust sag imge, baskin kenarlar1 olan bant
gecisli ideal goriintiiyli gostermektedir (Sekil 7, belli bir es merkezli halkada). Alttaki
goriintii farkli yonelimlerdeki takozlara karsilik gelen uzaysal uzaydaki egricikleri
gostermektedir (yani Sekil 7°ye ait aymi es merkezdeki farkli takozlar). Bu durumda,
kenarlara gore diizeltilmis egricik degerleri yiiksek degerlere sahiptir, Sekil 9. Bant gecisli
gorlintiiye (yani a ve b) gore diizeltilmeyen egricikler ¢ok kiigiik katsayilara sahiptir.
Goriintii belli bir bolgede ne kadar bliyiik kenara (6lgek ve yonelimli) sahipse o nispette

yiiksek egricik katsayilar1 saglar.
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Egnicikler

Sekil 9. Egricik katsayilarinin belirlenmesi [84]

2.2.1.2. Sarma Yoluyla Ayrik Egricik Doniisiimii

Sarma yoluyla FDCT’nin yapis1 agagidaki islem asamalarini igermektedir [82]:

e 2B FFT uygulanarak goriintii matrisinin Fourier 6rnekleri elde edilir, f[n,,n,],
-n/2 <nq, n, <n/2.

e Her bir dlgek j ve ag1 [ i¢in pencere fonksiyonu ve Fourier 6rnekleri ¢arpimi elde
edilir, Uj,l[nl,nz]f[nl,nz].

e Carpim sonucu orjin etrafinda sarmalanarak veri yeniden indekslenir,

fialny,ny] = W(U; f)[ny, np]. Burada ny ve n, degerleri 0<n; <L;; Ve
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0<ny <L,; dir. L;jve L,;, sarma isleminde paralel yiizliiye ait ayritlari
gostermektedir.

e cP(j, 1, k) ayrik egricik katsayilarini elde etmek icin her bir fj‘l’ye ters 2B FFT

uygulanir.

Sekil 10, paralel kenar icindeki verinin periyodik bir sekilde bir dikddrtgene
sarmalanmasin1 gostermektedir. 6 agist burada (—m/4,7/4) alanindadir. Siyah renkli
paralel kenar egricigin frekans destegini igeren fayans P;,; dir. Gri renkli paralel kenarlar
periyotlandirmadan kaynaklanan kopyalardir. Dikdortgenin merkezi orjindedir. Sarilmis
elips pargalara boliinmiis gibi gozikiir, ancak bu zit kenarlar1 tanimlanan periyodik

dikdortgende problem degildir.

®,

Sekil 10. Verinin orjin etrafinda sarmalanmasi

2.2.2.Dalga Atom Doniisiimii

Dalga atom doniisiimii Demanet and Ying tarafindan 2007 yilinda tanitilan, goriintii
isleme ve sayisal analiz igin, ¢ok yonlii/6l¢ekli dontlisiim algoritmalarindan biridir [85].
Parabolik olgekleme ozelligini saglayan 2B dalgacik paketlerinin farkli bir hali olarak
diisiiniilebilir. Bilinen diger ¢ok 6lcekli yontemlerden (egricik, sirt¢ik, gabor filtre) daha
seyrek genislemeye sahiptir. Egricik doniisimii sadece osilasyon dogrultusunda oriintii
uyumu yakalarken, dalga atomlar1 hem osilasyon dogrultusunda hem de osilasyona capraz

dogrultuda Oriinti uyumu yakalar. Dalga atom donisimii dalgacik paketleriyle
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ulasamayacak, keskin bir frekans lokalizasyonuna sahiptir ve salinim fonksiyonlari i¢in
daha seyrek bir genisleme sunar.

Dalga atom doniisiimiinlin ¢ekirdegi Sekil 11°de gosterilmektedir. Seklin sag tarafi
kamalara boliinmiis frekans diizlemini gostermektedir. Kamalar, frekans diizleminin agisal
ve radyal parcalara boliinmesiyle olusturulmaktadir. Radyal parcalar (konsantrik
¢emberler) goriintiiniin farkli ¢oziiniirliklerde (6l¢ek) bant gegiren filtrelenmesini temsil
etmektedir. Agisal pargalar, her bir bant ge¢iren goriintiiyii farkli agilara ayirir. Her bir

kama diisiiniildiglinde bant ge¢isli goriintii, 6l¢ek j ve ag1 6°da analiz edilebilir.

Sekil 11. (a,B) parametreleriyle bir dalga paketinin temel destegi a) uzaysal
diizlemde, b) frekans diizleminde.

Sekil 11°de o6lgek ve a¢1 tanimlanarak kama tarif edilir. Ters doniisiim kullanilarak
kama uzaysal diizleme dontstiiriiliir (seklin sol tarafi). Yani kamanimn ters Fourier
doniistimii belirli bir 6lgek ve agida kamaya karsilik gelen dalga atomudur.

Cok olgekli analiz yontemlerinde iki fark parametresi vardir ve bu parametreler
ayrigtirma ve yonsel kabiliyeti temsil ederler (a, £). o ve  parametreleri dalgacik, sirt¢ik,
egricik, Gabor filtresi ve dalga atom yapilarinin bilinen biitiin formlarin1 indeksleme igin
yeterlidir. a parametresi doniistimiin ¢ok olgekliligini temsil eder ve (0-1) araligindadir. 8

parametresi doniisiimiin yonsel duyarliligini temsil eder ve (0-1) araligindadir. Bu
tanimlamaya gore dalga atom donlisimii a = = 1/ o seklinde tanimlanir. Yani orta yon

ve Ol¢ek ayarma sahiptir ve orta yon ve olgekleme Oriintii siniflandirmast i¢in daha iyidir
[85]. Sekil 12’de a ve 8 parametrelerine bagli olarak dalga paketlerinin temsil ettigi

dontisiim yontemleri gosterilmektedir.



28

Dalgacik
11 ]
2y - ? Egricik
Dalga atom &
0 112 1 o
Gabor Strtcik

Sekil 12. ave 3 parametrelerine gore ¢cok ¢oziiniirliikli doniisiim
formlar1

2.2.2.1. 1B Dalga Atom Doniisiimii

Pratikte dalga atomlar 1B (boyutlulu) dalga paketlerinin tensér ¢arpimindan

olugturulmaktadir. Frekans diizleminde +w;, = +m2/m ve uzayda Xjn = 27/n etrafinda

merkezlenen 1B dalga paketleri lp,j,m(x) olsun. Frekans diizleminde, 1, 6telenmis ve
diyadik olgeklenmis versiyonlarinin birlesimi olan dalga atom baz fonksiyonu asagidaki
gibidir.

(0 = Pl (x — 277n) = 207299 (2/x — n) (11)

Burada, ¥, (w) asagidaki gibi olusturulmaktadir.

Y9 (w) = e 1w/2 [ei“mg <6m (a) -7 (m + %)))
+e~ltmg <6m+1 (a) +m (m + %)))l (12)
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A = g(m + %), €m = (—1)™ iken, g gercek degerli kompakt destege sahip ¢

tepe fonksiyonudur. Tepe fonksiyonu, ¥,,|¢v%(w)|?> =1 esitligini saglamaktadir. 27/
olgeginde herbir dalga wj., i¢in dalga atom katsayilari asagidaki gibi elde edilmektedir
[85].

Gmm = J ¥ (x = 27 n)u@)dx = - [ 0P (0) #(w)dw (13)

2.2.2.2. 2B Dalga Atom Déniisiimii

Iki boyutlu ortonormal dért tepeli baz fonksiyonu, 1B dalga paketlerinin ayr1 ayri
carpimlarinin alinmasiyla, frekans diizleminde elde edilmektedir. 2B’lu dalga atomlar
u = (j,m,n) = (j,my,my,nqy,n,) kullanilarak indekslenmektedir. Modifiye edilmis baz

fonksiyonu asagidaki gibidir.

@ (x1,%3) = 1/)rjnl (21 — 2_1-711)1/Jrjn2 (x, —277ny) (14)

Dalga paketlerinin Hilbert doniisiimii alinarak ikinci bir ortonormal baz elde

edilmektedir.

Op (x4, x3) = Hl/JrJ;zl (%, — Z_jn1)1'h/)r];12 (x; —277ny) (15)

Esitlik (14) ve (15)’in birlesimiyle iki tepeli baz fonksiyonu frekans diizleminde elde
edilir [85].

(1) _ 9hiten () _ Phi—ox
Pu =5 0 P T (16)

<pl(11) ve (pl(lz) birlikte dalga atom gatisini olusturmaktadir ve ¢, ’yi ifade eder.
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2.3. Ozellik Se¢imi

Alt veri se¢imi olarak da isimlendirilebilecek 6zellik secimi asamasi1 Ozellik veri
setinden en etkin veriyi bulmay1r amaglamaktadir. En iyi alt veri seti siniflandirma
dogruluguna en ¢ok katkida bulunacak ve en kiigiik boyuttaki veri seti olmalidir. Kalan
onemsiz boyutlar gdz ardi edilecektir. Ozellik segimi, smiflandirma basaris1 ve
simiflandirma zamani tizerinde 6nemli etkiye sahiptir [86].

Ozellik se¢imi ve boyut azaltimi igin literatiirde ¢ok fazla ydntem bulunmaktadir.
Bunlardan temel bilesenler analizi (TBA) ve dogrusal ayirict analizi (DAA) algoritmalart
yiiksek performanslarindan 6tiirlii oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [87]. Bu
calismada da; 6zellik se¢imi i¢in, TBA ve DAA algoritmalar1 tercih edilmistir.

2.3.1.Dogrusal Ayirict Analizi

Dogrusal ayirict analizi (DAA) algoritmasi, nesnelerin iki veya daha fazla simifini
ayiran ya da karakterize eden oOzelliklerin, lineer bir kombinasyonunu bulmak igin
istatistikte, oOrlintli tanimada ve makine 0grenmesinde kullanilan bir yontemdir. Ortaya
¢ikan kombinasyon dogrusal siniflandirma ya da daha yaygin olarak siniflandirma oncesi
boyut indirgeme i¢in kullanilabilir. DAA algoritmasi, 6zelliklerin lineer bir kombinasyonu
olarak bir bagimli degiskeni ifade etmeye ¢alisan, regresyon analizi ve ANOVA (varyans
analizi) ile yakindan iliskilidir [88,89].

DAA smiflar arasinda maksimum ayirimi saglamak i¢in farkli siniflarin 6zelliklerini
hesaplamak tizere optimum yiizey bulmak i¢in yayginca kullanilan bir tekniktir. Gruplar
arast sacilimin toplaminin, gruplar i¢i sagilimin toplamina oranint maksimum yaparak,
ozellikleri ayiracak, dogrusal bileseni bulmayir hedeflemektedir. Baslangicta Fisher’in
ayirma analizi olarak bilinen DAA teknigi boyut azatlimi i¢in yayginca kullanilmakta ve
maksimum varyans ile olusturulan 6z vektorler [90] iizerine veriyi hesaplayan Temel
Bilesen Analizinin (TBA) aksine DAA doniisiimii, izdiisiimlerin veri kiimeleri arasindaki
ayrila bilirligi maksimum edecek yonleri bulmak icin girisimde bulunur. DAA algoritmast,
¢oziim olusturulurken 6z deger ayristirmasi kullanildiginda TBA’ya benzerdir. Fakat
kullanilan kovaryans matrislerinin formasyonlart ve catilar1 farkhidir [91]. DAA

doniisiimiiniin bir uygulamasi iki sinif i¢in agagidaki gibidir.
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y=wlx (17)

Burada x veriyi, w yonii ifade etmektedir. y verisi maksimum ayirimli veri x’in yeni
bir setini saglayan w yonii iizerine tasarlanir. Diizlem w, Fisher’in ayirim orani1 (FAO) [92]
olarak bilinen maksimum bir amag¢ fonksiyonu olarak x’in bir izdiisimii bulunarak elde

edilir.

FAO = (a—p2)? (18)

(0F-03)
Burada her bir smif igin puq, g, x’nin ortalama degerleri olarak ve ¢, ¢Z x’nin

varyanslar1 olarak temsil edilir. FAO esitligi, ortalamadaki farklilik maksimum ve varyans

minimum [90] oldugunda maksimum olacaktir.

(1 — 12)* = E[w” (g — p2) (g — )" w] o< w'Spw (19)

Burada « olgililigl ifade eder ve Sp siniflar arasi1 kovaryans matristir. Esitlik 18’in

paydas1 benzer bir gosterimle asagidaki gibi yazilabilir.
o2 =E [(x — uj)z] =E [WT(X —p)(x— ,uj)TW] =w'Zw (20)

2;, ] smifinin her biri igin kovaryans matrisini belirtir ve J;’nin toplami asagidaki

ifade ile orantilidir.
Zilej < wlS,w (21)

Burada S,, smiflar i¢inde kovaryans matristir. Son olarak, uygun yonde amag

fonksiyonu maksimum yapmak i¢in agagidaki gibi olur.

J(w) = LSz (22)

T wTsyw]
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Cok sinifli durumlar igin, esitlik (17) ayn1 formatta uygulama ile /] — 1 yoniine kadar,
w matrisi ile temsil edilen veriyi maksimum olarak ayirmak i¢in bulunur. / muhtemel
smiflarin birine ait her bir vektoriin olusturdugu N vektor ile X verisinin verilen bir seti ile,
smif i¢i S, ve simf aras1 Sg kovaryans matrisleri hesaplanabilir. Sinif arasi, x den gelen
global verinin kovaryans ortalamasina karsilik gelirken, sinif i¢i matris her bireysel sinifin

kovaryansini temsil eder. Ilk ihtiya¢ duyulan veri her bir X ; smifi i¢in kovaryans matrisdir.
1 @Nj T
% = 3 iy (v = ) (i — w)) (23)

Burada N; her bir sinifa ait 6rneklerin sayisini ifade eder ve Z'jjlej = N dir. Ilgili

sinif i¢in ortalama p; asagidaki gibi hesaplanir.

1 oN;
Hj = N_Zi=11 Xi (24)

Sw Ve Sp asagidaki sekilde ifade edilir.

1
Sw ==Y N Z; (25)

Se =~ T1_y Ny (s — 1) (g — )" (26)

pj her simf vektoriiniin ortalamasi, p, verinin genel ortalamasidir. Son durumda

Fisher’in ayirma orani asagidaki gibi olmaktadir.

_|wTspw]|
T wTs,w|

J(w)

(27)

Fisher [92], S,, nin tekil olmama sartiyla, S;,1Sz’nin 6z ayrisimmin J — 1 baskin 6z
vektorlerden olusan w matrisini temsil eden siitun vektorlerini ac¢iga vuran kapali bigim
¢dziim uygulamalarmi gosterir. Oz vektdrler sayis1 sinirlidir, ¢iinkii sadece J — 1 sifirdan
farklh 6z degerleri vardir. Bu boyutun kiigiiltiilmesine olanak verir, ancak baska bir bakis

acistyla, optimum sayida saklanabilir 6zellikler, mevcut toplam siniflarin sayist ile

siirhdir [90].
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2.3.2. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (TBA) algoritmasi, 18. yiizyilin basinda Pearson tarafindan
tanitilmistir. Daha sonra, Hotelling tarafindan 1933 yilinda daha da gelistirilmistir. Temel
bilesenler analizi; verideki Oriintiilerin belirlenmesinin ve benzerlikleri ve farkliliklari
vurgulamak gibi bir sekilde, verinin ifade edilmesinin bir yoludur. Biiylik boyutlu veride,
ortintliyli bulmanin zorlugu ve grafiksel temsilinin zorlugu goéz ontinde bulundurulursa,
TBA veri analizi igin giiglii bir aracgtir. Verideki Oriintiileri bulmanin disinda TBA’nin
diger avantajlari, veri sikistirma ve boyut sayisini azaltmadir [93, 94].

Karhunen-Loeve doniisiimii veya Hotelling doniisiimii olarak da bilinen TBA, oriintii
tanimada boyut azaltimi icin kullanilmaktadir. Yontem, iliskili degiskenleri, temel
bilesenler olarak adlandirilan iliskili olmayan degiskenlere doniistiirmektedir. Yiiksek
boyutlu bir veri kiimesini dogrusal olarak ayrigtirarak, bu kiimeyi ayni1 boyut (6zellik)
sayisinda ancak farkli koordinat sistemine sahip bir uzayda tanimlamay1 amaglamaktadir.
Bir baska deyisle, cok fazla sayida iliskili degiskenleri iceren veri kiimesinin boyutunu,
bilgi kayb1 olmaksizin azaltmaktadir. Bu islem, temel bilesenler olarak adlandirilan yeni
degiskenler kiimesine doniistiiriilerek gergeklestirilmektedir. TBA ile giris vektoriiniin
Ozelliklerinin sayist (boyutu), yiiksek varyansli degerler korunarak diisiik varyansh
degerler atilarak azaltilmaktadir [93,94]. Temel bilesen uzayr tamamen bagimsizdir ve

iliskisizdir.

y=wlx (28)

Burada x veriyi, w doniisim matrisini ifade etmektedir. TBA uygulanirken asagidaki
adimlar gergeklestirilmektedir [95].
e Veriden Ozellik matrisi elde edilir. Matrisin her bir satir1 bir 6zellik vektorii
tanimlamaktadir.
e Ozellik matrisine ait kovaryans matrisi (Xy) hesaplanir. Bu matris 6zellikler
arasindaki lineer bagimsizlik hakkinda bilgi verir.
o det(A;1 —2y) = 0, karakteristik denklemi ¢6ziilerek 6z degerler elde edilir.

e Her bir 6z deger i¢in 6z vektorler elde edilerek doniisiim matrisi elde edilir.



34

2.4. Smiflandirma

Genel olarak smiflandirma, benzer 6zellik tasiyan objelerin baska farkli 6zellikte
olanlardan ayirt edilmesi seklinde tanimlanabilir ve otomatik hedef belirleme, yapay zeka,
tibbi tani, istatistik gibi gesitli alanlarda kullanilir. Bu ¢alismada siniflandirma islemi ise
goriintiiden elde edilen 6zellik verisinin bir karar mekanizmas1 yardimiyla hangi sinifa ait
oldugunun belirlenmesidir. Burada smiftan kasit mamografi goriintiilerinin normal-
anormal olarak veya iyi huylu-koétii huylu olarak kategorize edilmesidir.

Bu ¢alismada mamogram goriintiilerini siniflandirmak igin k-en yakin komsuluk (k-
EK), destek vektor makineleri (DVM) ve en kiigiik kareli destek vektor makineleri (EK-
DVM) siniflandiricilart kullanilmigtir. DVM algoritmasi, literatiirde yayginca kullanilan
giiclii bir siniflandiricidir. Mesafe dlgiimiine gore siiflandirma yapan k-EK ve DVM’nin

yenilenmis hali olan EK-DVM algoritmalari karsilastirma amaciyla kullanilmistir.

2.4.1. Destek Vektor Makineleri

DVM algoritmasi, oriintii tanima, karar verme ve siniflandirma i¢in gii¢lii bir makine
O0grenme araci olarak ortaya ¢ikmaktadir. Veri setlerinden degerli bilgileri ¢ikarmak i¢in ve
bliylik veriler i¢in hizli simiflandirma algoritmalari olusturmak i¢in kullanilabilir. DVM
algoritmalar1 yiiksek boyutlu 6zellik uzay i¢ine giris uzayini ¢ekirdek hiineri kullanilarak
haritalar. Yiiksek boyutlu 6zellik uzay: ayirma alt diizlemine sahiptir ve ayirma alt diizlemi
en yakin Orilintlilerin mesafesi maksimize edilerek hesaplanir. DVM hatayr en aza
indirmeyi amaglayan egitim hatasindan ziyade yapisal risk minimizasyonuna dayali bir
makine 6grenme teknigidir. Ciinkii, yapisal risk genelleme hatasi lizerinde daha {ist bir
simir ifade eder [96]. DVM  algoritmalar1 birgok alanda gercek problemlere
uygulanmaktadir: 6riintli tanima, regresyon, multimedya, biyoenformatik, gibi [97].

DVM yapisal risk minimizasyonu prensibine gére Vapnik tarafindan gelistirilmistir.
Temel diisiince, egitim verisinin verilen sonlu bir miktari ile bir 6grenme gorevidir. En iyi
genelleme performansina, s6z konusu egitim seti ve makine kapasitesi (hatasiz herhangi bir
egitim setini 6grenmede makinenin kabiliyetidir) {izerinden elde edilen dogruluk arasinda
yakalanirsa ulasilacaktir [98]. DVM yontemi bunu marjini maksimum yapan optimal
ayirim hiper diizlemi ile gergeklestirir. Burada marjin, ayirma hiper diizleminde en yakin

veri noktasina en kisa mesafe anlamina gelir, Sekil 13.
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Sekil 13. Ayrilabilir durumlar i¢in dogrusal ayiran hiper diizlem
2.4.1.1. Lineer Destek Vektor Makineleri: Ayrilabilir Durum

Dogrusal sekilde ayrilabilen bir veri seti S = {(x;,y;)|i=1,..,m} i¢in ikil
siniflandirma problemi goz Oniine alinacak olursa; ayirma hiper diizlemi asagidaki gibi

ifade edilebilir.
f@X)=wix+b=Y", wx;+b (29)

Burada w agirlik vektorii ve skaler b sapmayi ifade eder ve bu degerler ayirma hiper
diizleminin  pozisyonunu belirler. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setinin
siniflandirilmasinda; siniflandirmay1 gerceklestirecek bircok hiper diizlem vardir. Sezgisel
olarak, egitim orneklerine ¢ok yakin gecen bir hiper diizlemin giiriiltiiye duyarli olmasi
beklenir ve bu nedenle egitim kiimesi digindaki veri i¢in genelleme olasiligi daha azdir.
Bunun yerine, tiim egitim 6rneklerinden en uzaktaki bir hiper diizlemin daha iyi genelleme
yetenegine sahip olmasi umulur. Sekil 14’de gosterildigi gibi genis marjin ile karar siniri,
daha kiiclik bir marjine sahip olandan daha 1yi bir genelleme performansi verecegi goriiliir.
Bu nedenle, DVM smiflandirici deneysel riski minimize eden biitiin hiper diizlemler

arasinda en genis marjin ile hiper diizlemi bulmay1 amaclar.
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Sekil 14. Maksimum ve minimum marjin gosterimi [99]

Bu durum, egitim verisinin hepsi asagidaki sinirlamalar1 sagladigi varsayilarak

formiile edilebilir.

wl.x; +b = +1, y=+1 (30)
wl.x;+b < -1, y=-1 (31)

veya bu siirlamalar asagidaki gibi birlestirilebilir.
yiwT.x; +b)—12=0, i=1..m (32)
(w, b) cifti genellestirme kayb1 olmadan asagidaki gibi yeniden diizenlenebilir.

min |w”.x; +b| =1 (33)
XeEX

Bu sinirlama kanonik hiper diizlemlerin bir setini tanimlar. Hipotez uzayinin
anlamliligmi kisitlamak amaciyla DVM marjini maksimum yaparak veriyi dogru bir
sekilde siniflandiran en basit ¢ozlimii arastirir. Hiper diizlemler arasindaki marjin tliretimi
[98]’de ve diger kaynaklarda bulunabilir. iki hiper diizlem arasindaki marjin geometrik ve

cebirsel yontemlerin her ikisiyle elde edilebilir ve asagidaki gibi formiile edilir.

-2 (34)

llwll
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Maksimum marjin, agirlik vektérii w’nin Euclidean normunu minimize ederek
bulunur. Bu nedenle marjini maksimum yapma problemi, ||w||’yi veya (%WTW)’yi
minimize etmeye doniistiirilmiistir. Bu durum konveks karesel programlama
optimizasyon problemi olarak ortaya ¢ikar ve bu problemin etkin bir ¢éziimii Lagrangian
optimizasyon teknigi ile gergeklestirilir [100]. Bu durum i¢in Lagrangian fonksiyonu

asagidaki gibidir.
Lw,b,@) = ;w'w — 31 ailyi(w™x; +b) — 1] (35)

Burada a = (ay,a;, ..., a,,)T Lagrangian carpanlaridir. Lagrangian L,w ve b asil
degiskenlerini minimize etme ve optimum bir semer noktasi bulmak igin «; ikil
degiskenlerini maksimum yapmak durumundadir. Bu durum ya asil uzayda (w ve b
parametre uzayl) ya da ikil uzayda (Lagrangian carpanlari) ¢oziilebilir [99]. Esitsizlik
sinirlamalarini ele almak zor olacagindan ikili uzayda bir ¢ziim diisiiniiliir. ikil yontemin
temel nedeni problemin temel bilinmeyenlerinin ikil degiskenler olmasidir [101]. Asil
uzay, Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sartlar1 kullanilarak ikil uzaya donistiirtiliir. Konveks
optimizasyon problemi icin KKT sartlar1 saglama gereklidir ve problemin ¢dziimii i¢in
yeterlidir.

Optimallik sart1, eger noktasinda asil degiskenler agisindan Lagrangian tiirevini sifira

esitlemekle saglanir.

oL
w =0 = w= Xliayix (36)
oL m

=0 = Xliay =0, 37)

Ayrica, ikil degiskenler ve kisitlamalar arasindaki iirtinlerin ¢6ziim noktasinda sifira

esit oldugunu ifade eden tamamlayici kosullar asagidaki gibi olmalidir.

yiwTx; +b) —1 >0, i=1..m (38)
a; = 0, Vi (39)
a; [yl-(WTxl- + b) - 1] = 0, Vi (40)



38

Lagrangian da asil degiskenlerin igine, esitlik 36 ve esitlik 37°yi kullanarak ikil

formiilasyonun sonucu asagidaki gibi elde edilir.

1
Lp(a) = X% a; =3 Liyiyjaiax! - x (41)

Bu sekilde, L,(w,b) igin bir eger noktast bulma sorunu Lp(a)’yr maksimum
yapmaya doniistiiriiliir. Optimum ayirma diizlemini bulmak igin, Lj ikil Lagrangian,

asagidaki kisitlamalara bagli olarak «;’ye gore maksimum edilmelidir.

a; =0 vi (42)

ikili Lagrangian L (a)’da egitim verisi nokta iiriinler x| x; olarak goziikiir ve bu
Ozellik daha yiiksek boyutlu bir uzayda siniflandirmada ¢ok kullanisli olacaktir. Ayrica,
ikil problem egitim verisinin miktar1 ile orantilidir ve en biiyiilk marjinli hiper diizlemi
tanimlayan egitim Orneklerini belirlemekte KKT sartlar1 yardimci olur. Bu 6rnekler destek
vektorler olarak bilinecektir. Destek vektorler sifir olmayan Lagrange carpanlarina sahip
noktalardir. Dogrusal olarak ayrilabilir durumda destek vektorler en genis marjini
tanimlayan iki hiper diizlemin biri tlizerinde yer alir ve destek vektorlerin sayis1 toplam
egitim orneklerinin sayisindan ¢ok daha azdir. Optimum hiper diizlem (w vektorii) egitim

seti vektorlerinin lineer bir kombinasyonudur.
w = YL, ayiX; (44)
Sapma terimi b destek vektorler tizerine KKT tamamlayici sartindan bulunur.
b=y, —w'x (49)
Siniflandiriciya ait karar fonksiyonu agagidaki gibi elde edilir:

fG) =Xl yiax] -x+b (46)
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2.4.1.1.1. Ayrilmasi Zor Olan Durumlar

Yukarida acgiklanan durumlar st iste binme olmadan iyi bir x — f(x, )
haritalamasina sahip dogrusal ayrilabilir veriler icin gegerlidir. Ust iiste binme durumunda,
dogrusal ¢oziim, denklem 32’deki kisitlama saglanmayacag i¢in kullanilamaz. Algoritma

ayrilamayan durumlar i¢in genisletilmelidir.

ol _&=1-dx) &>1,

Kagcirilan pozitif sinif noktasi

Smif 1 y=+1

2 &H=1+dx), &1,

| Kagirilan negatif sinif noktast

Sini

X

L 2

Sekil 15. Ust iiste gelen veriyi birbirinden ayirma durumu icin karar sinirlar

Dogrusal olarak ayrilabilen durumda temel problem, sifir egitim hatasi ile bir hipotez
tretmesidir ve giiriiltiilii veri durumunda, egitim hatas1 olmadan bir hipotez kotii genelleme
performansi sonucunu doguracaktir. Dolayisiyla verilen formiilasyon, siniflandirilmayacak
baz1 verilere izin verecek sekilde degistirilmelidir, Sekil 15°de gosterildigi gibi pratikte
esnek marjine izin verilir ve bu marjin i¢indeki egitim veri noktalar1 ihmal edilir. Boylece,
optimum ayirma hiper diizlemi kalan egitim veri noktalar1 i¢in gercgeklestirilebilir.
Diizenleme parametresi C, softmarjinin genisligini kontrol etmekte kullanilir. Maksimum
marjine sahip siniflandirici, modelin VC boyutu (Vapnik ve Chervonenkis) ve kagirilan
durumlar arasinda bir balans ¢arpani ile bulunabilir [101]. Siniflandirilmayan durum,
asagidaki esitsizligi gerektiren her egitim 6rnegi i¢in negatif olmayan bosluk degiskenleri,

¢ = 0, tanittimiyla g6z 6niinde bulundurulur.
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WTXi +b >+1— Ei, fi = 0, Yi = +1 (47)
WTXi+bZ—1+€i, Ei 20, Vi =-1 (48)

Yukaridaki iki denklem birlestirilirse:
yiw'x; +b) 21-¢, §i=0 (49)

&; degeri karar siiri ile egitim Ornekleri arasindaki mesafeyi verir ve &; degerlerinin
toplam1 egitim hatalarinin sayis1 iizerinde daha iist bir smir verir. Bu durumda yeni

denklem asagidaki gibi formiile edilebilir.
min%wTW +CYm. & (50)

Daha once ifade edildigi gibi C marjin ve egitim hatasi arasinda diizenlemeyi yapar.
Biiyiik bir € degeri segilirse kagirilan durumlarin az olmasina neden olur. Bu nedenle
C = oo i¢in, kagirilan durum hatasi, 6rtiisme durumu igin imkansiz olan sifir olacaktir. Bu
nedenle, uygun bir ¢dziim sadece C < oo igin bulunabilir. Kuadratik programlama
problemine ¢oziim esitlik 50 ile asagida ifade edildigi gibi L,(w,b,¢,a,p) asil

Lagrangianin eger noktasi ile verilir.
1
Lyw,b,§,a,p) =-wiw+ CEL; & — i ailyiwx; + b) — 1+ §] — X2y Bi&i (51)
Burada g;, a; Lagrange ¢oklayicilardir. Optimum eger noktasi, w, b, §’ye gore Ly, nin

minimumu ve B;, a;’ye gore L, nin maksimumu ile bulunabilir. Ayrilabilir rneginde

oldugu gibi bir ¢6ziim goz o6niinde bulundurarak asagidaki kisitlamalar saglanmalidir.

JL
w =0 = w =YL a;yix; (52)
JL
w5 =0 = YRy =0 (53)
aLp
a—€=0 = ai+,3i=C (54)

Kisitlara gore son iki terim ikil Lagrangian probleminde kaybolur.
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1
Lp(a) =Xty —5 L yiyjaax] - x; (55)
Optimum hiper diizlem, «; ye gore Lj, ikil Lagrangiani maksimum yaparak bulunur.

C>a;20, i=1..m (56)
Yty =0 (57)

Dogrusal ayrilabilir ve ayrilamaz durum ¢ozlimleri karsilastirildiginda tek fark
Lagrange carpanlari «@;’nin modifiye smirlaridir. Ayrilamaz durumda C Lagrange
¢oklayicinin st siniridir. Sonugta, esnek marjin smiflandirict igin karar fonksiyonunun

gosterimi dogrusal ayrilabilir durum ile aynidir.

2.4.1.2. Dogrusal Olmayan Siiflandirici

Pratikte ¢ogu veri iist Ustedir ve sadece dogrusal olmayan karar yiizeyi ile
modellenebilir (Sekil 16). Boyle durumlarda dogrusal hiper diizlemlerle modellenen
yontemler dogrusal olmayan veri islemek i¢in genisletilmelidir. Bu genisletme isleminde
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bu uygulama transfer edilen
ozellik uzayinda veriye uygun maksimum marjinli hiper diizlem uydurmaya olanak saglar.

Veri yiiksek boyutlu uzaya transfer edilmektedir.
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ot Dogrusal olmayan ayirma sinir1

Sekil 16. Dogrusal olmayan durum i¢in DVM [98]
Dogrusal olmayan durumlara DVM uygulanacagi zaman temel diisiince orijinal

dogrusal olmayan ayrilabilir verinin lineer sekilde ayrilabildigi yiiksek boyutlu 6zellik

uzayina haritalanmasidir (Sekil 17).

x € RV - o(x) = [0:(x) 0, (%), ..., On ()] (58)

Sekil 17. Dogrusal olmayan giris uzaynin dzellik uzayia haritalanmasi [102]
Optimum hiper diizlem, daha 6nce bahsedilen teknik kullanilarak bu 6zellik uzayinda

bulunabilir ve hiper diizlem bulundugunda orijinal giris uzayma geri haritalanir. Ozellik

uzayinda, ikil formda dogrusal karar fonksiyonu asagidaki gibi verilir.

f)=wld(x)+b=3Y",y;a;0T(x)®@(x) + b (59)
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Daha yiiksek boyutlu uzayda en uygun hiper diizlemi bulma karmasikligindan dolay,
cekirdek fonksiyon dogrusal olmayan karar yiizeyinin olusturulmasinda kullanilir.
Haritalama o6zellik uzaymda i¢ ¢arpimi kestirmek igin ¢ekirdekler kullanilarak dolayli
yapilir. Egitim algoritmasinda ¢ekirdek fonksiyonu kullaniminda @(x)’in agik
hesaplamasia artik gerek yoktur. Ozellik uzaymnda sikaler carpim @7 (x;)@(x)’nin
hesaplanmasi1 yerine, ¢ekirdek fonksiyon giris uzaymdaki verilen egitim vektorleri icin

dogrudan hesaplanir.
K(xi, %) = @7 (x)®(x) (60)
Boylece karar fonksiyonu agagidaki gibi yazilabilir.
fO) =X viaiK(x;, %) + b (61)
En uygun karar yiizeyi ¢ekirdegin uygun bir se¢imi ile hesaplamada artis olmadan
elde edilir.
Temel kavramlar gozden gecirilerek, Ozellik uzayinda en uygun ayirma hiper

diizlemi tasarim prosediirii, bir giris uzaymda keskin ve esnek marjinlerin tasarimi ile

aymidir. ikil Lagrangian asagidaki gibi verilir.
Lp(@) = Xy a; — 5 X yiyj @iy & - & (62)
Uygun bir ¢gekirdek kullanarak ikil Lagrangian maksimum edilebilir.
Lp(a) =Xt a; — %Z?& vy K (x; - x;) (63)
Asagidaki kisitlamalarla birlikte:

a; =0, i=1..m (64)
Yiz1 @y =0 (65)
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Egitim verisindeki iist iiste gelme gz onlinde bulundurularak, «; icin kisitlama
degisir. Boylece dogrusal olmayan esnek marjin siniflandirict asagidaki kisitlama ile

denklem 63’deki durum i¢in bir ¢6ziim olacaktir.

C>a,>0, i=1.m (66)
Yty =0 (67)

Ikil degiskenlerin hesaplanmasindan sonra, Karar hiper diizlemi asagidaki gibi

belirlenir.

fG) =YL yiaiK(x,x;) + b (68)

2.4.2.En Kii¢iik Kareli Destek Vektor Makineleri

DVM siiflandiricisinin gelistirilmis halidir. Suykens ve Vandewalle tarafindan 1999
yilinda sunulmustur [103]. DVM den ayrildigi kisim; egitim igin Karesel programlama
yerine lineer denklem seti kullanmasidir. En Kiigiik Kareli Destek Vektor Makineleri (EK-
DVM) i¢in amag fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

min%wTW + §2ﬁ1 &z (69)

Fonksiyon y;(wT@(x;) + b) = 1 — &, sartina baghdir. «; Lagrangian coklayici

vasitastyla ilgili amag fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.
1 c
L=-wiw+2¥L 8 — Xl ai(yiw'0(x) + bl + & — 1) (70)

formiile ait optimizasyon sartlar1 agagidaki gibidir.

0

ﬁ =0 - w= Z?i1 a; O (x;) (1)
aL i

E 0 — &= a? (72)

dob
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7o=0 > W) +bl+&—1=0 (74)

6ai

&;, w elimine edilerek EK-DVM modeli asagidaki gibi elde edilir.

f() =2 viaiK(x,x;) + b (75)

2.4.3. k En Yakin Komsuluk Siiflandirici

k-en yakin komsuluk smiflandirici (k-EK) en temel ifadesiyle parametrik olmayan
O0grenme algoritmasidir. Parametrik olmayan denildiginde veri dagilimi {izerine herhangi
bir varsayim yapilmadigi anlamia gelir. Bu durum pratikte olduk¢a kullanighdir, ¢iinkii
pratikte ¢ogu veri teorikte varsayilan tipik Gaussian karisimlari ve dogrusal ayrilabilir gibi
durumlara uymamaktadir. Diger yandan k-EK algoritmasi herhangi bir genelleme yapmak
icin egitim verisi noktalarin1 kullanmamaktadir. Egitim sathasi ya hi¢ yoktur ya da ¢ok
kiiciiktlir. Genelleme eksikligi k-EK’nin biitiin egitim verisine test asamasinda ihtiyag
duymasidir.

k-EK mesafeyi temel alan bir smiflandirma gergeklestirmektedir ve k yakin
komsulugu belirlemek, test 6rneklerinden egitim orneklerine olan minimum mesafesine
dayanir [104]. Test orneklerinin sinifi, en yakin komsularin ¢ogunluguna gore tahmin
edilir. Biitiin egitim 6rneklerinin test drneklerine mesafesi belirlenir ve k. minimum mesafe
belirlenir.

Yakin komsu algoritmasi; test orneklerinin sinifinin, onun en yakin komsusunun
sinifiyla ayn1 olacagna karar verir. kK yakin komsuluk durumunda test verisi smifinin, Kk
adet komsusu arasinda en ¢ok karsilasilan smifla ayn1 olacagina karar verilir. Birbirine
yakin olan gozlemlerin ayn1 smifa sahip olacagi diislincesi uygun bir secim olarak
goziikmektedir. Egitim verisinin genis olmasi durumunda, bir tek en yakin komsuluk
yerine en yakin k komsularin ¢ogunluk degerlerinin kullanilmasi daha iyi sonug
vermektedir. k sayisi, dogru kestirim elde etmek igin test verisine 6rnekler yeterince yakin
olsun diye miimkiin oldugunca kiigiik, 6te yandan yanlis siniflandirma olasiligini en aza

indirmek i¢in yeterince biiylik olmalidir.



46

Yaygin olarak, k-EK algoritmasinin mesafe metrigi Euclidean mesafesidir.
p1(x1,y1) Ve py(x,,y,) nin iki boyutlu uzayda iki nokta oldugunu farz edelim. iki nokta

arasindaki Euclidean mesafesi d(p4, p,) asagidaki gibidir.

d(p1,p2) = \/(x1 —x2)%+ (y1 — y2)? (76)

Sayet esitlik N boyutlu uzaya genisletilirse.

d(p,q) = \/Z’Q’ﬂ(pi —q;)? (77)

Burada p;, q;, i boyutundaki koordinatlardir. k-EK siniflandirma agsamalar1 asagidaki
gibi 6zetlenebilir:
o Kk parametresi belirlenir (komsularin sayis1)
e Test Ornegi ile biitiin egitim verisi arasindaki mesafe hesaplanir.
e k adet, en az mesafeye dayali en yakin komsular1 belirlenir ve mesafeleri
siniflandirilir.
e Test Orneginin kestirilen degeri olarak, en yakin komsularin sinif ¢ogunlugu
kullanilir.
k-EK uygulamasi basit olan bir algoritma olmasina ragmen, k parametresinin ¢ok iyi
secilmesi gerekir. Ogrenmeye dayali mesafede hangi mesafenin kullanilacagi ve en iyi
sonucu saglayacak nitelikler acik degildir. Islem yiikii oldukea fazladir, ¢iinkii biitiin egitim

orneklerine her bir test 6rneginin mesafesini hesaplamay1 gerektirir.

Sekil 18. k parametresinin se¢imi ve siniflandirma
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Ornegin Sekil 18°de kare ve yildizlar iki farkli sinifi temsil eden verilerdir. Eger k=3
secilirse i¢ c¢ember igindeki oOrnekler test Orneginin komsulari olarak gbéz Oniinde
bulundurulur. Bu 6rneklerden ikisi yildiz digeri kare sinifina aittir. Dolayisiyla test 6rnegi
yildiz sinifi olarak degerlendirilecektir. Sayet k=11 segilirse bu kez dis ¢cember goz 6niinde
bulundurulacaktir. Test verisi etrafinda en yakin 6 kare ve 5 yildiz olmak iizere toplam 11
ornek bulunmaktadir. Bu durumda test 6rnegi kare sinifi olarak degerlendirilecektir. k

degerinin sec¢imi i¢in dnceden tanimlanan bir kural yoktur.

2.4.4, Siiflandirma Performans Degerlendirmesi

Bu boliimde, onerilen BDT sistemlerinde siniflandirma sonuglarini degerlendirmek
icin kullanilan performans degerlendirme yontemleri sunulmaktadir. Performans
degerlendirmesi i¢in dort yontem kullanilmistir. Bu yontemler siniflandirma basar1 orant,
duyarlilik-6zgiillik analizi, ROC egrisi analizi ve k kat c¢apraz dogrulama kullanilarak

farkli egitim ve test verisi i¢in basarinin degerlendirilmesidir.

2.4.4.1. Simiflandirma Basar1 Orani

Calismada kullanilan DVM, k-EK ve EK-DVM siniflandiricilarin, test verisinin

DP+DN
DP+DN+YP+YN

siniflandirilmas1 sonucu dogru olarak tespit ettikleri durumlarin ( ) yiizde
olarak degerleridir. Burada DP, DN, YP ve YN sirasiyla, gercek pozitifler, gergek negatif,

yanlis pozitif ve yanlis negatif ifade etmektedir.

2.4.4.2. Duyarhlik ve Ozgiilliik

Duyarlilik ve 6zgiilliik analizi i¢in, asagidaki ifadeleri kullanilmistir.

DP
DP +YN
DN
YP + DN

Duyarlihk = (%) (78)

Ozgillik = (%) (79)
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Eger bir hastanin hasta oldugu test sonuclarin da goriilmiigse gergek pozitif (DP)
denir. Ayn sekilde, hasta olmayan bir bireyin hasta olmadig1 test sonucunda bulunmugsa
gercek negatiflik (DN) adini alir. Diger taraftan, eger bir hastanin hasta olmadig1 sonucuna
varilmigsa bu karara yanlis negatif (YN); eger hasta olmayan bir bireyin hasta oldugu test

sonuclariyla belirlenmisse bu karara da yanlis pozitiflik (YP) adi verilir.

2.4.4.3. ROC Egrileri

Alict isletim karakteristigi (orijinal adiyla; Receiver Operating Characteric - ROC)
analizi istatistiksel karar teorisine dayanmaktadir [105]. ROC uzayinda gergek pozitif orani
(TPR, duyarlilik) y eksenini, yanlis pozitif oran1 (FPR, 1-6zgiilliik) x eksenini belirtir. (0,0)
noktasi ise tiim orneklerini negatif olarak isaretleyen bir siniflandiriciya karsilik gelir. Tiim
orneklerin pozitif olarak isaretlendigini belirten nokta (1,1) noktasidir. Ayrica (0,1) noktasi
%100 siniflandirma dogrulugunu ve (1,0) da %0 siniflandirma dogrulugunu belirtmektedir.
ROC egrisinin sol alt tarafinda kalan bolge siiflandiricinin pozitif sinif etiketi atama icin
daha az egilimlidir. Bu durum diisiik yanlis pozitif oram1 ve diisiik dogru pozitif oranina
karsilik gelir.

Sekil 19°da farkli degerlere ait ROC egrileri gosterilmektedir. Sekilde A bolgesi

miikemmel test sonucu i¢in egriyi gostermektedir. B egrisi iy bir gecerlilige ve C egrisi

orta dereceye sahiptir.

Duyarhlik (TPR)

00 02 04 06 08 1.0
1-Ozgiilliik (FPR)

Sekil 19. Farkli durumlar i¢in ROC egrileri
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2.4.4.4. k Kat Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama veriyi parcalara bolerek 6grenme algoritmalarini karsilastirmada
ve degerlendirmede kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Boliimleme sonucu veri
pargalarindan biri 6grenme veya egitme i¢in kullanilir ve kalan parca veya pargalar
dogrulamada kullanilir. Tipik ¢apraz dogrulamada egitim ve dogrulama setleri, her verinin
karst1 dogrulanma sansi olsun diye asamalarinda capraz ge¢cmesi gerekir. Capraz
dogrulamanin temel bigimi k kat ¢apraz dogrulamadir [106]. Ozel form olarak k kat ¢apraz
dogrulamanin tekrarlamali uygulamalar1 kullanilmaktadir. Veri esit k pargcaya boliiniir ve
yontem k kez tekrarlanir. Her islemde, k adet parcadan bir tanesi test verisi olarak ayrilir
kalan k-1 parga egitim verisi olarak kullanilir. Yontem k kez tekrarlandiktan sonra her bir
asamada elde edilen degerlerin ortalamasi alinir.

Gilivenilir performans tahmini ve karsilastirma elde etmek igin, tahminlerin ¢ok
sayida olmast her zaman tercih edilir. k kat ¢capraz dogrulamada, sadece k tahmin (sonug)
elde edilir. Tahmin sayisini artirmak i¢in yayginca kullanilan yontem k kat capraz
dogrulamay1 birden fazla gergeklestirmektir. Her tekrarlamadan 6nce veri yeniden farkli
igerikte pargalara ayrilir (Sekil 20). Bu c¢alismada, veri setinin farkli egitim ve test
kiimelerine karsilik gelen siniflandirma basarilart ve birgok durumun ortalamasina karsilik

gelen siniflandirma basarisinin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir.

Sekil 20. 5 kat ¢apraz dogrulama igin test (koyu renk) ve dogrulma verisi
(a¢ik renk) prosediirii



3. BULGULAR

3.1. MIAS Veri Bankasi

Bu calismada sunulan algoritmanin test edilmesi i¢in mini-MIAS [107] veri
bankasindan elde edilen mamografi goriintiileri kullanilmistir. MIAS veri bankasi, Ingiliz
arastirma grubunun organizasyonu olan Mamografik Gorilintii Analiz Dernegi tarafindan
olusturulmustur. Bu veri bankasinda 161 hastadan aliman 322 sayisal mamografi
bulunmaktadir. Ingiltere Ulusal Meme Taramasi Programin’dan saglanan filmler
1024x1024 piksel olarak diizenlenmistir. Her mamografi gorilintlisiic deneyimli uzman
radyologlar tarafindan incelenmis ve etiketlenmistir. Veri bankasindaki her bir goriintii
icin, anormalligin tipi, anormalligin merkez koordinatlar1 ve anormalligi i¢ine alan

cemberin yarigap gibi bilgiler sunulmaktadir (Tablo 1).

Tablo 1. MIAS veri bankas1 goriintii ayrinti listesi, 20 gériintii igin

mdb0%0 |G |ASYM | M 510 |547 |49
mdb091 |F | CIRC B 680 494 |20
mdb092 |F |ASYM |M 423 662 |43
mdb093 |G | NORM

mdh095 |F |ASYM | M 466 |517 |29
mdb09 |F | NORM

mdbh097 |F |ASYM |B 612 297 |34
mdb098 |F | NORM

mdh099 |D |ASYM |B 714 1340 |23
mdb100 |D | NORM

mdb101 |D | NORM

mdb102 |D |ASYM |M 415 1460 |38
mdb103 |D | NORM

mdb104 |D |ASYM |B 357 | 365 |50
mdb105 |D |ASYM |M 516 |279 |98
mdb106 |D | NORM

mdb107 |D |ASYM |B 600 |621 |111
mdb108 |D | NORM

mdb110 |D |ASYM |M 190 427 |51
mdb1ll |D |ASYM |M 505 | 575 |107
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Gorlntiilere ait ayrint1 listesinde:
I. Siitun: veri bankasi referans numarasini,
Il. Situn: dokunun karakterini,
F: Yagh
G: Yagli-glandiiler
D: Yogun-glandiiler
I1l. Siitun: anormalligin sinifini,
CALC: Kalsifikasyon
CIRC : lyi tantmlanmis / sinirh kitleler
SPIC : Siipheli kitleler
MISC : Kétii tanimlanmus kitleler
ARCH: Yapisal bozulma
ASYM: Asimetri
NORM: Normal
IV. Siitun: anormallik tiirtinii,
B : Iyi huylu
M: Kétii huylu
V. ve VI. Siitun: anormalligin (X, Y) koordinatlarini,

VII. Siitun: anormalligi ¢evreleyen ¢gemberin yarigapini, temsil etmektedir.

3.2. Calismanin Tanim

Calismanin baslangi¢ asamasinda, MIAS veri bankasindan alinan 112 anormal
goriintiiniin, paktoral kas alan1 haricinde anormal bdlgeyi igine alan kirpilarak
cikarilmaktadir. Kirpilan gériintiiler tizerinde siipheli bolgeler (anormal alanlar ve anormal
olmast muhtemel ilgi alanlar1) ortalama filtre, top-hat ve bottom-hat doniisiimii yontemleri
kullanilarak, tespit edilip 200x200 piksel boyutunda otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Elde
edilen ilgi alan1 goriintiilerinden, 24x24, 50x50, 128x128 ve 200x200 piksel boyutlarinda
farkl1 veri gruplart olusturulmakta daha sonra bu veri gruplar1 ayr1 ayr 6zellik segimi ve
siniflandirma islemlerine tabi tutulmaktadir.

Olusturulan farkli boyutlardaki veri seti goriintilerine 6zellik ¢ikarimi ve
simiflandirma islemi uygulanarak, normal-anormal ve iyi huylu-kétii huylu ayrigtirmasi

gerceklestirilmektedir. Ozellik segimi icin egricik doniisiimii ve dalga atom déniisiimii
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uygulanmaktadir. Dalga atom doniisiimii daha Once mamografi smiflandirilmasinda
kullanilmamis bir yontemdir. Egricik doniisiimii igin, literatlirden farkli olarak, yaklagim
bandina ait katsayilar, 6zellikler olarak degerlendirilmistir. Her iki algoritmadan elde
edilen katsayilar tizerinden BDT sistemleri olusturulmustur. Egricik doniisiimii ile yapilan
sistemde yaklasim bandi egricik katsayilarindan 6zellik vektorleri elde edilmekte ve DVM,
k-EK ve EK-DVM siniflandiricilar kullanilarak mamografi goriintiileri 6nce normal-
anormal olarak daha sonrada iyi huylu-kotii huylu olarak ayristirllmaktadir. Bu hibrit
sistem 24x24, 50x50, 128x128 ve 200x200 piksel boyutlu veri gruplarina iki uygulama
seklinde gergeklestirilmektedir. Siniflandirma i¢in Kk-EK algoritmas: kullanilan her
asamada, k degeri i¢in 3 den 33’e kadar degerler ayr1 ayr1 denenerek, en iyi basari oranini
saglayan k degeri secilmektedir. Ayrica ¢alismada, 6zellik secimi amaciyla TBA ve DAA
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma performansinin artirilmasi hedeflenmistir.

Dalga atom doniisiimii ile gergeklestirilen sistemde 128x128 piksel boyutlu veri seti
kullanilmaktadir. Doniisiim katsayilar1 6zellik vektorii olarak ele alinmakta ve DVM ile
simiflandirma gergeklestirilmektedir. Yine simiflandirma performansinmi iyilestirmek
amaciyla, 6zellik se¢imi uygulamas1 TBA kullanilarak gergeklestirilmistir. Sistemlere ait

temel akis semast Sekil 21°de gosterilmektedir.

{ Mamografi Goriintiileri l

Ilgi Alanlarinin Elde Edilmesi
(ROIs)

{ Ozellik Cikarma ve Se¢imi l

{ Normal l { Anormal l

Iyi Huylu { Kotii Huylu ‘

Sekil 21. BDT sistemlerine ait temel adimlar
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3.2.1.11gi Alanlarinin Elde Edilmesi

Bu bolim meme gorintilerindeki siipheli kisimlarin smiflandirma 6ncesinde
konumlarmin  otomatik  belirlenmesini  igermektedir. Mamografi  goriintiilerinin
simiflandirilmasinda ilk defa gergeklestirilen bu islem, goriintiilerin bir 6n analizini
gerceklestirmekte ve goriintiide siipheli kisimlar disinda kalan bolgelerin elenerek sadece
siipheli kisimlarin tek tek ele alinip incelenmesini amaglamaktadir. Bu sekilde meme
goriintiisii tizerinde tiim alanin, anormallige karsi taranmasi saglanmaktadir. Mamografi
goriintiilerinde pektoral kas alani haricinde kalan meme alanlarina top-hat, bottom-hat ve
ortalama filtre uygulanarak anormal bolgeler ve muhtemel anormal bdlgeler otomatik
olarak tespit edilmektedir. Siipheli bolgelerin tespitinde, goriintillerde anormalliklerin
sekilsel ozellikleri ve gri seviye durumu dikkate alinarak yontemler se¢ilmistir. Mamografi
goriintlilerinde tiim anormallikler yiiksek gri seviye degerine sahip olmakta ve goriintii
dagiliminda tepe kisimlarimi olusturmaktadir. Yapilan incelemelerde, kKitle, asimetri ve
yapisal bozukluk gibi anormalliklerin yiiksek gri seviye Ozelliginin yani sira daha biiyiik
alana sahip oldugu goriilmiistiir. Yani mikrokalsifikasyonlara gére, meme ylizeyinde daha
biiyiik alana sahiptirler. Mikrokalsifikasyonlar ise yiiksek gri seviyeli ve meme ylizeyinde
noktasal anormallikler olarak goriilmektedir. Mikrokalsifikasyonlarin ¢ok kiigiik boyutlu
olmasindan dolay1; anormallikler, mikrokalsifikasyonlar ve digerleri seklinde iki gruba
ayirilmistir. Siipheli bolgelerin 6n plana ¢ikarilmasinda, iki grup i¢in iki farkli ¢6ziim yolu
takip edilmistir. Kitle, yapisal bozukluk, asimetri igeren mamogramlara, otomatik olarak
ilgi alan1 tespiti i¢in asagidaki islemler uygulanmaktadir:

e Goriintii den arka planin ¢ikarilmasi.

e Arka plan ¢ikarilan goriintiiye top-hat ve bottom-hat doniigiimlerinin

uygulanmas.

Tepejmge = (asﬂ gorintii + tophat(asil gorinti )) — bottomhat(asil gorintii )

e Elde edilen goriintiilerde maksimum bolge ve maksimum tepe degerine sahip
alanlarin, merkezlenerek goriintiiden ¢ikarilmasi.

Mamogramlar {izerinde yapilan incelemeler sonucunda, anormalliklerin meme

yiizeyinde tepecikler seklinde oldugu goriilmiistir. Bu tepe alanlarinin 6n plana

¢ikarilmasin da, morfolojik analiz yontemi olan top-hat doniisiimiiniin yararli olacagina,
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yapilan arastirma sonucunda karar verilmistir. Top-hat doniisiimii, goriintiide parlak
bolgelerin (tepe bolgelerin) tespitinde kullanilmaktadir. Birbirine ilintili tepe halindeki
anormalliklerin birbirinden ayrilmasi igin ise bottom-hat doniisiimii kullanilmistir. Bottom-
hat dontisiimii, goriintiide karanlik bolgelerin (¢ukur bolgelerin) tespitinde kullanilmaktadir
ve bu Ozelligiyle, top-hat doniisiimiiyle belirginlestirilen anormallik tepelerinin birbirinden
ayrilmas1  saglanmaktadir. Mamografi goriintiisiiniin ~ sadece siipheli bolgelerden

(tepelerden) olusturulan yeni haline iliskin drnek bir goriintii sekil 22’de gosterilmektedir.

Sekil 22. mdb005 goriintiisiine ait orjinal ve siipheli bolge goriiniimii

Otomatik ilgi alan1 belirlenmesi i¢in yukarida ifade edilen adimlar; veri seti
mikrokalsifikasyon ve diger anormallikler seklinde iki gruba ayrilarak, diger anormallikler
grubuna uygulanmstir. Islem asamalarina ait goriintiiler; yagli dokular icin Sekil 23-24 de,
yagli-glandiiler dokular igin Sekil 25-26 ve yogun-glandiiler dokular i¢in Sekil 27-28 de

gosterilmektedir.
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Sekil 23. MIAS veri bankas1t mdb134 yagli doku goriintiisiine ait otomatik anormal
bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis goriintii c) tepe
degerleri belirginlestirilmis goriintii d) otomatik kirpilmis goriintii.
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c d

Sekil 24. MIAS veri bankast mdb095 yagl doku goriintiisiine ait otomatik anormal
bolge tespiti a) asil gorlintii b) arka plan ¢ikarilmig goriintii c) tepe
degerleri belirginlestirilmis goriintli d) otomatik kirpilmis goriintii.
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Sekil 25. MIAS veri bankas1 mdb019 yagli-glandiiler doku goriintiisiine ait otomatik
anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis goriintii ¢) tepe
degerleri belirginlestirilmis goriintli d) otomatik kirpilmis goriintii.
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Sekil 26. MIAS veri bankast mdb090 yagli-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis
goriintii c¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriintii d) otomatik
kirpilmis goriintii.
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Sekil 27. MIAS veri bankast mdbl198 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis
goriintli c) tepe degerleri belirginlestirilmis gorlintii d) otomatik
kirpilmis goriintii.
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Sekil 28. MIAS veri bankast mdb110 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait

otomatik anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) arka plan ¢ikarilmis

goriintii ¢) tepe degerleri belirginlestirilmis goriintli d) otomatik kirpilmis
gorunti.
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Mikrokalsifikasyonlar1 iceren gorlintli verisi i¢in ortalama filtre islemi
gerceklestirilmistir.  Mikrokalsifikasyonlar — goriintide anlik pik yapan noktasal
anormalliklerdir. Yani yiiksek frekans ozelligi gosteren anormalliklerdir. Bu alanlarin 6n
plana ¢ikarilmasi igin, goriintii verisinde yiiksek frekans iceriginin korunmasi ve diger
kisimlarin atilmasi gerekmektedir. Algak gegiren filtre 6zelligi nedeniyle ortalama filtre, bu
amag¢ i¢in tercih edilmistir. Gorlintliniin, 3x3 lik ortalama filtreyle, goriintiiniin yeni hali
elde edilmekte; daha sonra yeni goriintii orijinal goriintiiden ¢ikarilarak, sadece yiiksek
frekansli yapilarin kalmasi saglanmaktadir. Burada pencere boyutu, mamogramlar tizerinde
yapilan inceleme sonucunda mikrokalsifikasyonlarin ortalama 9 piksel boyutunda oldugu
tespit edilerek ve 3x3 olarak belirlenmistir. 3x3’liikk pencerenin goriintii iizerinde kapsadigi
alan matris olarak ele alinmakta, bu matrisin ortalamasi alinarak her bir pikselin degeri
yeniden hesaplanmaktadir. Pencere her defasinda bir piksel kaydirilarak biitiin goriintii
taranmaktadir. Filtreleme sonucu elde edilen yeni piksel degerlerine ait goriintii asil
goriintiiden ¢ikarilarak mikrokalsifikasyon alanlar1 belirlenmektedir.

Ornek bir mikrokalsifikasyon goriintii verisi Tablo 2’de gosterilmektedir. Tablodaki
rakamlar goriintiiye ait gri seviyeleri gostermektedir. Sar1 renkle isaretlenen degerler
mikrokalsifikasyon merkezini gostermektedir. Kirmizi renkli ¢erceve goriintii iizerinde

dolastirilan pencereyi temsil etmektedir.

Tablo 2. Mikrokalsifikasyon igeren goriintiiye ait 6rnek veri matrisi

=

185 176 175 175 180 186 205 209 211 192
187 181 180 182 187 193 203 200 201 193
190 183 190 196 196 195 200 191 182 178
188 183 192 204 202 195 197 214 198 181
190 186 191 198 205 196 213 226 216 202
187 184 182 187 194 200 212 218 200 200
186 186 185 182 183 193 192 192 185 190
188 188 181 182 183 190 177 174 175 183
191 190 186 185 180 177 178 174 169 171
189 189 180 177 180 179 175 175 172 170

Pencere goriintii verisinin tamamini tarayarak, kapsadigi alan1 6nce gegici bir matris

haline getirilmektedir. Olusturulan bu matris elemanlar1 tek bir siitun haline getirilmekte ve
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ortalamasi alinmaktadir. Elde edilen deger, pencerenin denk geldigi merkez pikselin yeni
degeri olarak atanmakta ve goriintli yeniden olusturulmaktadir. Tablo 3, elde edilen yeni
gorintii degerlerini gostermektedir. Sar1 ile isaretlenen kisimlar mikrokalsifikasyon
degerlerinin yeni degerlerini, kirmizi ile isaretlenen alan Tablo 3’de kirmiziyla gosterilen

pencereye ait verinin olusturdugu yeni piksel degerini gostermektedir.

Tablo 3. Filtrelenmis goriintii verisi

81 120 119 120 123 128 133 137 134 89
122 183 182 185 188 194 198 200 195 129
124 186 188 192 194 196 199 198 193 126
124 188 191 197 199 200 203 204 199 129
124 187 190 195 198 202 208 210 206 133
124 186 187 190 193 199 205 206 203 133
124 185 184 184 188 192 194 192 191 126
125 187 185 183 184 184 183 180 179 119
126 187 184 182 181 180 178 174 174 116
84 125 123 121 120 119 118 116 115 76

Son islem olarak, elde edilen filtre goriintii asil goriintiiden ¢ikarilarak anormallikler
ve olas1 anormallikler diginda kalan kisimlar elimine edilmektedir. Asagidaki tabloda, asil
goriintliden filtre gOriintiisiiniin  ¢ikarilmas1 sonucu elde edilen goriintii  verisi

gosterilmektedir.

Tablo 4. Asil goriintiiden filtre goriintiisiiniin ¢ikarilmasiyla elde edilen veri degerleri

104 56 56 55 57 58 72 72 77 103
65 0 0 0 0 0 5 0 6 64
66 0 2 4 2 0 1 0 0 52
64 0 1 7 3 0 0 10 0 52
66 0 1 3 7 0 5 16 10 69
63 0 0 0 1 1 7 12 0 67
62 1 1 0 0 1 0 0 0 64
63 1 0 0 0 6 0 0 0 64
65 3 2 3 0 0 0 0 0 55
105 64 57 56 60 60 57 59 57 94
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Tablo 4’de agik turuncu bolgeler, baslangicta kenarlara yapilan sifir dolgusundan
kaynaklanmaktadir. Pencere verisinden elde edilen deger merkez pikselin degeri olarak
alinmakta, dolayisiyla kenar piksel degerleri i¢in dolgu islemi yapilmaktadir. Bu nedenle
kenar pikselleri ilgi alaninin tespitinde ihmal edilmektedir.

Mikrokalsifikasyon iceren gorlntilere uygulanan filtreleme goriintiileri ve
sonucunda elde edilen ilgi alanlarina ait goriintiiler yagli dokular icin Sekil 29-30’da,
yagli-glandiiler dokular i¢in Sekil 31’de ve yogun-glandiiler dokular i¢in Sekil 32’de

gosterilmektedir.
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Sekil 29. MIAS veri bankast mdb231 yagli doku goriintiisiine ait otomatik anormal
bolge tespiti a) asil goriinti b) filtre sonucu c) esikleme sonucu d)
otomatik kirpilmig goriintii.



65

. - |
S, AU et

C d

Sekil 30. MIAS veri bankas1 mdb248 yagli doku goriintiisiine ait otomatik anormal
bolge tespiti a) asil goriintii b) filtre sonucu c) esikleme sonucu d)
otomatik kirpilmis goriintii.
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Sekil 31. MIAS veri bankasi mdb219 yagli-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bolge tespiti a) asil goriintii b) filtre sonucu c)
esikleme sonucu d) otomatik kirpilmis goriinti.
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Sekil 32. MIAS veri bankast mdb239 yogun-glandiiler doku goriintiisiine ait
otomatik anormal bolge tespiti a) asil gorlintii b) filtre sonucu c)
esikleme sonucu d) otomatik kirpilmis goriintii.
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flgi alanlarinin yani anormalliklerin veya olas1 anormal bdlgelerin yerinin
belirlenmesinde yukarida aciklanan islemlerle 6ne ¢ikarilan alanlarin koordinatlari tespit
edilmektedir. ilgi bolgesinin merkezi, merkez olacak sekilde bolge 200x200 piksel
boyutunda asil goriintiiden ¢ikarilmaktadir. ilgi alanlari ¢ikarilirken, en biiyiik alana sahip
olandan baglayarak kiiciik alanlara dogru azalan sira takip edilmektedir. MIAS veri
bankasina ait anormal goriintiilerle yapilan uygulama sonuglari asagidaki tabloda

gosterilmektedir.

Tablo 5. Elde edilen ilgi alanlarinin istatistiksel degerleri

Bolge sira numarasi 1. 2. 3. 4, o. 6. 12.
Gerg¢ek anormal sayisi 78 11 13 2 4 3 1
% oranlari 69.65 | 9.83 | 11.61 | 1.79 3.58 2.68 0.89
Toplam tespit (%) 100

Uygulama sonucunda, 112 anormal goriintiiden anormalligin oldugu bolge yukarida
aciklanan yontemler araciligiyla 200x200 piksel boyutunda ¢ikarilmistir. Anormalliklerin
78 tanesi ilk ¢ikarilan bdlgede yer almaktadir. Ilk {i¢ bolge ¢ikariminda anormalliklerin
%091°1 alt goriintli olarak elde edilmistir. Cikarilan bolge sayist 12°yle sinirlandirilmastir.
Bolge sayis1 daha da artirilabilir fakat bu islem yiikiinii artirmaktadir. Ote yandan, bolge
sayisinin artirtlmas1 daha kiigiik alanli yapilarin siipheli olarak ¢ikarilmasi anlamina
gelmektedir. Yapilan incelemelerde mamografi {izerinde anormallikler, mikro
kalsifikasyonlar harig, en kii¢iik 17 piksel yarigapli bir gemberle ¢evrelendigi 6riillmektedir.
Bundan daha kii¢iik bélgeler memeye ait damar gibi normal yapilara karsilik gelmektedir.

Bundan dolay1 bolge sayisi bu ¢aligmada 12 olarak alinmustir.

3.2.2.Smiflandirma |: Egricik Doniisiimii

Bu boliimde, egricik doniisiimii ile ozellik secimi gerceklestirilerek siniflandirma
yapilmaktadir. Calismanin ilk boliimiinde otomatik olarak elde edilen alt goriintiilerden,
24x24, 50x50 ve 200x200 piksel boyutlu {i¢ farkli veri seti olusturulmaktadir. Alt goriintii
boyutunun siniflandirma tzerindeki etkisi ve yaklasim bant egricik katsayilarinin

smiflandirma basarisi, TBA, DAA, DVM ve k-EK algoritmalarindan olusan melez bir
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smiflandirma sistemi ile arastirilmaktadir. Sisteme ait akis semas: Sekil 33’de
gosterilmektedir. Bu sistem egricik dontisiimii  kullanilarak, elde edilen veri seti
gorlntiilerinin ¢ok ¢oziiniirliiklii temsiline dayanmaktadir. Olusturulan veri setine egricik
dontistimii (6lcek 3 ve ag1t 8) uygulanarak her bir goriintii egricik alt bantlarina
ayristirilmaktadir. Eltoukhy ve ark. [75] yaptiklart ¢aligmada, en yiiksek siniflandirma
basarisma 3’iincii dlgek egricik katsayilariyla ulasmislardir. Olgek secimimizde bu calisma
etkili olmustur ancak c¢alismamizda Eltoukhy ve ark.’rindan farkli olarak egricik

doniisiimiiniin tiim bantlar1 degil sadece yaklasim band1 kullanilmastir.

O\1/erlu Setllnln 100 normal
usturulmast 100 anormal

!

Ozellik Cikarma » Egricik Doniisiimii

v

—— — Yaklasim Bant
OZGlllllMatI'ISI Katsayilar1 Kullanilarak

DAA ‘ ‘ DVM
ve « Ozellik Segimi Siniflandirma » ve
TBA k-EK

DVM

Ve « Siniflandirma
k-EK

Sekil 33. Mamografi goriintiilerinin siniflandirmasi igin kullanilan akis semasi

Gorilintlii egricik donilisiimil ile ayrigtirildiginda 25 bilesen elde edilmektedir. Bu
bilesenlerden biri yaklasim bandi ve digerleri detay bantlardir. MIAS veri bankasindan
alinan mdb028 referans numarali goriintiiye ait egricik doniistimii ayristirmasi Sekil 34°de,

ilk sekiz detay bant i¢in gosterilmektedir.
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Sekil 34. ilk goriintii orijinal kirpilmis goriintiiyii, ikinci goriintii yaklasik alt
bant ve digerleri detay alt bant katsayilarindan elde edilen
gorilintiiyii temsil etmektedir

Her bir goriintiiden elde edilen yaklasim bant katsayilari, 6zellik vektorlerinin ve
sonrasinda Ozellik matrisinin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Olusturulan 6zellik
matrisi kullanilarak veri smiflandirilmakta, daha sonra TBA ve DAA kullanilarak 6zellik
secimi gerceklestirilip, tekrar siniflandirilmaktadir.

Siniflandirma islemi iki kistmdan olusmaktadir. 11k kisim her bir veri setinin (24x24,
50x50 ve 200x200 piksel ) normal ve anormal olarak siniflandirilmasini icermektedir. Bu
dogrultuda 200 goriintiiden olusan veri seti, li¢ piksel boyutu icinde 100 egitim ve 100 test
verisi olarak ikiye ayrilmistir. Egitim verisi, 50 normal ve 50 anormal goriintiiden, test

verisi de yine 50 normal ve 50 anormal gériintiiden olusturulmustur (Tablo 6).

Tablo 6. Veri seti goriintii dagilimi

24x24 50x50 200x200
Egitim Normal 50 50 50
Anormal 50 50 50
Test Normal 50 50 50
Anormal 50 50 50

Mamografi goriintiilerinin smniflandirilmasi; egricik doniisiimii sonucu  6zellik
matrisinin dogrudan simiflandirici girisi olarak kullanilmasi ve 6zellik se¢imi isleminden
sonra siniflandirici girisi olarak kullanilmas1 seklinde gergeklestirilmektedir. Goriintiiler ilk

olarak egricik katsayilart iizerinden normal ve anormal olarak smiflandirmaya tabi
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tutulmaktadir. Tablo 7, elde edilen smiflandirma basarisini, her bir smiflandirici igin

karsilastirmali olarak gdstermektedir.

Tablo 7. Egricik donisiimi, k-EK ve DVM algoritmalar1 yoluyla mamografi
goriintiilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basar1 oranlari

ED
Piksel Basar1 orani (%) Smiflandirici k degerleri
87 DVM
200%x200 81 -EK 3
85 DVM
20%30 80 k-EK 3
82 DVM
2424 77 k-EK 7

Ikinci olarak, egricik katsayilarma ozellik secimi islemi, sirasiyla DAA ve TBA
algoritmalari ile uygulanarak siniflandirma yeniden gergeklestirilmistir. Tablo 8, DAA ile
gerceklestirilen 6zellik se¢imi sonucu elde edilen siniflandirma basari oranlarini, her bir

smiflandirict igin gostermektedir.

Tablo 8. Egricik doniisimii, DAA, k-EK ve DVM algoritmalar1 yoluyla mamografi

goriintiilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basar1 oranlari

ED+DAA
Piksel Basar1 orani (%) Smiflandirici k degerleri
200%200 100 bVM
100 k-EK 3
100 DVM
30%30 100 k-EK 3
93 DVM
2424 97 k-EK 17

TBA algoritmasi uygulanarak gerceklestirilen ozellik se¢imi sonucu elde edilen

siiflandirma basari oranlari ise, her bir siniflandirici i¢in Tablo 9’da gostermektedir.
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Tablo 9. Egricik dontisiimii, TBA, k-EK ve DVM algoritmalar1 yoluyla mamografi
goriintiilerinin normal-anormal siniflandirmasina ait basari oranlari

Basari oranlar (%) k degerleri
Bil::ﬁieri 200200 | 50x%50 24x24 | Smiflandirict [200x200| 50x50 | 24x24
90 90 83 DVM
3 81 75 78 k-EK 3 3
90 83 90 DVM
0 79 7 78 k-EK 3 3
9 85 88 95 DVM
86 80 77 k-EK 3 3
85 88 81 DVM
12 86 80 77 k-EK 3 3
88 85 70 DVM
30 81 80 7 k-EK 3 3
86 85 61 DVM
50 83 80 7 k-EK 3 3

Elde edilen sonuglardan, DAA ve TBA algoritmalari siniflandirma basarisini
artirdift  gozlenmektedir. Ozellikle DAA algoritmasi ile elde edilen biiyiik bagsart
nedeniyle, sadece egricik doniisiimii katsayilarinin ve egricik doniisiimii ve DAA’dan elde
edilen oOzelliklerin smiflandirildigi  asamalart i¢in  duyarlilik ve 0Ozgiilliik analizi
gerceklestirilmistir. Tablo 10, dogrudan egricik katsayilart yoluyla siniflandirma igin

duyarhilik ve 6zgiilliik degerlerini gdstermektedir.

Tablo 10. Dogrudan egricik katsayilar1 tizerinden gergeklestirilen normal-anormal
siniflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiillik degerleri

ED
Piksel Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Smiflandirict
200x200 80 94 DVM
70 92 k-EK
50%50 82 88 DVM
78 82 k-EK
82 82 DVM
24%x24
84 70 k-EK
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DAA ile ozellik se¢imi sonrasi gergeklestirilen siniflandirmaya ait duyarlilik ve

ozgilliik degerleri Tablo 11°de gosterilmektedir.

Tablo 11. DAA ile 6zellik se¢imi gergeklestirerek yapilan siniflandirilma igin duyarlilik
ve Ozglllik degerleri

ED+DAA

Piksel Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Siniflandirict
200200 100 100 DVM
100 100 k-EK
50%50 100 100 DVM
100 100 k-EK
2424 92 94 DVM
94 100 K-EK

Dogrudan egricik katsayilar1 tizerinden siniflandirma islemi i¢in ROC egrileri Sekil
35’de ve DAA ile 6zellik se¢imi yoluyla smiflandirma islemi i¢cin ROC egrileri Sekil
36’da, DVM ve k-EK smiflandiricilar i¢in sirasiyla gosterilmektedir.

Siniflandirmanin ikinci agamasi, mamografi goriintiilerinin iyi huylu ve kotii huylu
olarak siniflandirilmasidir. Bu asamada, otomatik olarak tespit edilen siipheli bolgelere ait
alt goriintiilerden 100 anormal goriintii test ve egitim verisi olarak her piksel boyutu iginde
iki esit par¢aya boliinmektedir. Egitim verisi 25 iyi huylu ve 25 kétii huylu anormallik
igceren mamografi goriintiilerinden ve test kiimesi de yine 25 iyi huylu ve 25 koti huylu

anormallik igeren mamografi goriintiilerinden olusmaktadir (Tablo 12).
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Tablo 12. Iyi huylu kétii huylu smiflandirmast igin veri seti goriintii sayis1 dagilimi

24x24 50x50 200x200
—_— Iyi huylu 25 25 25
S | stii huylu 25 25 25
Iyi huyl 25 25 25
Test y,l, _,uy !
Kot huylu 25 25 25

Islem asamalar1 normal-anormal siniflandirmasindaki gibi gerceklestirilmektedir.
Oncelikle egricik déniisiimii, hazirlanan veri setine uygulanarak elde edilen yaklasim bant
katsayilar1 ile 6zellik matrisi olusturulmakta; sonra 6zellik matrisi dogrudan siniflandirict
girisi olarak kullanilarak bir sonug elde edilmektedir. Daha sonra, 6zellik matrisine DAA
ve TBA algoritmalar1 uygulanarak o&zellik se¢imi islemi gerceklestirilip tekrar
siiflandirmaya tabi tutulmaktadir. Tablo 13, egricik katsayilarmin dogrudan siniflandirict
girisi olarak kullanilmasiyla, mamografi gorlintiilerinin iyi huylu-kétii huylu olarak

ayrigtirtlmasina ait basar1 oranlarini, her bir siniflandirici igin ayr1 ayr1 gostermektedir.

Tablo 13. Egricik doniisimii katsayilarinin dogrudan siniflandirict girisi olarak
kullanilmast sonucu iyi huylu-kétii huylu ayristirma basar1 oranlari

ED

Piksel Basar1 oran1 (%) Siniflandirict k degerleri

48 DVM
200%200 59 EK 3

42 DVM

30%30 54 k-EK 29
48 DVM

2424 54 k-EK 7

Dogrudan smiflandirma sonrasinda DAA ve TBA kullanilarak 6zellik secimi
gerceklestirilmektedir. DAA kullanilarak gergeklestirilen 6zellik se¢imi ilizerinden iyi
huylu-kotii huylu siniflandirmasina ait basart degerleri, Tablo 14’da gosterilmektedir.
Ozellik se¢imi i¢in TBA algoritmas: kullanilarak iyi huylu-kétii huylu siniflandirma

sonuglari, Tablo 15’de farkli TBA bilesenleri igin gosterilmektedir.
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Tablo 14. DAA kullanilarak 6zellik se¢imi tizerinden iyi huylu-kétii huylu ayristirma
basar1 oranlari

ED+DAA
Piksel Basar1 orani (%) Siniflandirict k degerleri
200%200 %% bVM
98 k-EK 3
S0%50 92 DVM
92 k-EK 9
64 DVM
224 66 k-EK 7

Tablo 15. TBA kullanilarak 6zellik se¢imi sonucunun iyi huylu-kéti  huylu
siiflandirmasina ait basari1 oranlari, farkli TBA bilesenler i¢in

Basari oranlar (%) k degerleri
Bil:-;ﬁieri 200%200 | 50x50 | 24x24 | Smiflandirici [200x200| 50x50 | 24x24

52 48 58 DVM

3 60 56 58 K-EK 13 17 3
56 54 52 DVM

0 58 54 56 K-EK 7 17 3
58 56 70 DVM

| 64 54 60 K-EK 13 17 3
50 60 72 DVM

12 58 54 60 K-EK 11 9 3
46 52 56 DVM

30 60 52 58 K-EK 25 9 3
42 52 56 DVM

50 60 52 58 K-EK 19 9 3

Normal-anormal siniflandirma asamasinda oldugu gibi; duyarlilik, 6zgiilliik ve ROC
analizi, iyi huylu ve koétii huylu ayrim agamasi i¢in de ayni dogrultuda uygulanmaktadir.
Egricik doniisiimii katsayilarinin ve egricik dontisiimii ve DAA’dan elde edilen 6zelliklerin
siiflandirildig1 asamalara iliskin duyarlilik ve 6zgiilliik analizi sonuglari, sirastyla Tablo

16 ve Tablo 17°de gosterilmektedir.
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Tablo 16. Dogrudan egricik donilisiimii katsayilar1 kullanilarak yapilan iyi huylu-koti
huylu siniflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiillikk degerleri

ED

Piksel Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Siniflandirict
200%200 48 48 DVM
72 44 k-EK
S0%50 52 32 DVM
44 64 k-EK
52 44 DVM
22d 80 28 k-EK

Tablo 17. Egricik doniisiimii ardindan DAA ile 6zellik se¢imi yoluyla, iyi huylu-koti
huylu siniflandirilmaya ait duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri

ED+DAA

Piksel Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Siniflandirict
200x200 100 96 DVM
100 96 k-EK
92 92 DVM
30%30 96 88 k-EK
64 64 DVM
224 56 76 k-EK

Iyi huylu-kéti huylu smiflandiriimast igin  ROC egrileri, dogrudan egricik
katsayilarinin kullanilmasi durumu i¢in Sekil 37°de ve DAA algoritmast ile 6zellik se¢imi
gercgeklestirilmesi durumu igin Sekil 38’de, DVM ve k-EK siniflandiricilar igin sirasiyla
gosterilmektedir.

Son islem olarak, 5 kat capraz dogrulama uygulamasi, farkli egitim ve test verisi
durumlart igin gergeklestirilmektedir. Bu dogrultuda veri seti 5 farkli ve esit boyutlarda
boliimlere ayrilmakta ve smiflandirma islemi 5 kez gerceklestirilmektedir. Ozellik se¢imi
islemi olmadan gerceklestirilen ¢apraz dogrulama degerleri Tablo 18’de, DAA ile
gerceklestirilen 6zellik secimine gore capraz dogrulama degerleri Tablo 19°da normal-

anormal siniflandirma igin gosterilmektedir.
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Sekil 37. ROC egrileri: a) DVM simiflandirict igin b) k-EK siniflandirict igin
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Tablo 18. Ozellik secimi yapilmadan egricik déniisiimii ile 5 kat ¢apraz dogrulama basar1

oranlar1
Basar1 oranlar (%)
) ED
Piksel — — Ortalama (%) | Siniflandiric
Boliml Bolim2  Bolim3  Bolim4  BolimS
82,5 90 95 80 87,5 87 DVM
200%200
82,5 72,5 87,5 90 85 83,5 k-EK
75 90 92,5 75 92,5 85 DVM
50x50
72,5 80 92,5 92,5 80 83,5 k-EK
80 87,5 90 85 80 84,5 DVM
24x24
70 85 85 90 77,5 81,5 k-EK

Tablo 19. DAA ile 6zellik se¢imi sonucu 5 kat ¢apraz dogrulama basari oranlari

Basari oranlari (%)
. ED+ DAA
Piksel Ortalama (%) | Siniflandirici
Boliml  Bolim2 B6lim3  Bolim4  BolimS
100 100 100 100 100 100 DVM
200%200
100 100 100 100 100 100 k-EK
50%50 100 100 100 100 100 100 DVM
X
100 100 100 100 100 100 k-EK
82,5 45 87,5 97,5 52,5 73 DVM
24x24
87,5 72,5 95 97,5 60 82,5 k-EK
5 kat c¢apraz dogrulama, huylu-kétii  huylu  siniflandirmasi  igin  de

gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda 100 anormal goriinti 5 farkli ve esit boyutlarda
boliimlere ayrilmaktadir. Daha 6nce aciklanan i1yi huylu-koétii huylu siniflandirma islemi 5
kez gergeklestirilmektedir. Tablo 20’de o6zellik se¢imi gergeklestirilmeden, egricik
katsayilar1 iizerinden yapilan siniflandirmaya ait degerler gosterilmektedir. DAA ile 6zellik

se¢imi gergeklestirildikten sonra elde edilen degerler ise, Tablo 21°de gosterilmektedir.
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Tablo 20. Iyi huylu-kétii huylu siniflandirmaya ait 5 kat ¢apraz dogrulama basar1 oranlari

Basari oranlar (%)
. ED
Piksel Ortalama (%) | Siniflandirici
Boliml  Bolim2  Bolim3  Bolim4  BolimS
30 40 40 40 25 35 DVM
200%200
65 60 60 60 65 62 k-EK
35 45 55 35 45 43 DVM
50x50
60 65 60 50 60 59 k-EK
45 65 60 45 55 54 DVM
24x24
55 70 60 50 50 57 k-EK

Tablo 21. DAA ile 6zellik se¢imi ardindan iyi huylu-kétii huylu siniflandirmaya ait 5 kat
capraz dogrulama basari oranlari

Basari oranlari (%)
. ED+DAA
Piksel Ortalama (%) | Siniflandirici
Boliml  Bolim2 Bolim3  Bolim4  BolimS5
100 75 100 100 100 95 DVM
200%200
100 85 100 100 100 97 k-EK
100 60 70 95 95 84 DVM
50x50
100 65 75 95 95 86 k-EK
50 55 55 60 65 57 DVM
24x24
75 55 65 75 75 69 k-EK

3.2.3. Smiflandirma I1: Egricik Doniisiimii

Bu boliimde, otomatik olarak elde edilen alt goriintiilerden yeni bir veri seti 128x128
piksel boyutlu olarak olusturulmaktadir. Olusturulan yeni veri seti 100 normal ve 100
anormal goriintli olmak iizere; toplam 200 goriintiiden olusmaktadir. Yeni goriintiiler ilk
boliimde anlatildig1 sekilde, anormal ve normal goriintiilerden elde edilmektedir. Sekil
39’da ikinci boliime ait siniflandirma akis semasi gosterilmektedir. Bu boliimde egricik
doniisiimii 2, 3, 4 ve 5 dlgeklerinde uygulanarak, yaklagim bandi katsayilarinin dlgege gore
simiflandirma degerleri analiz edilmektedir. Her Olgekte egricik katsayilart yani ozellikler
elde edilmekte ve her 6lcek ayr1 ayri DVM ve EK-DVM algoritmalariyla siniflandirilmaya
tabi tutulmaktadir. Ayrica ilk boliimde smiflandirma basarisini oldukga iyilestiren DAA

algoritmasiyla oOzellik se¢imi islemi gerceklestirilmekte ve smiflandirma iglemi tekrar



81

yapilmaktadir. Siiflandirma basari oranlari, bu bolimde 2x5 kat c¢apraz dogrulama
sonucunda elde edilen degerlerdir. Siniflandirma yine normal-anormal ayrimi1 ve iyi huylu-

kot huylu ayrimi olarak gerceklestirilmektedir.

Veri Setinin
Olusturulmasi

- - 1 Egricik Doniistimii
Ozellik Cikarma »

100 normal
100 anormal

‘ 2,3, 4 ve 5 dlgek igin

Ozellik Matrisi

v
‘ ‘ DVM

DAA « Ozellik Secimi Smiflandirma » ve
EK-DVM

Yaklagim Bant Katsayilari
Kullanilarak

DVM

ve « Siiflandirma
EK-DVM

Sekil 39. ikinci uygulamaya ait islem asamalar

Siiflandirma sonuglari, 2x5 kat capraz dogrulamada elde edilen sonuglarin
ortalamasi olarak alinmaktadir. Olusturulan 200 mamografi goriintiisti, 2x5 kat capraz
dogrulama iglemi icin Once 5 esit parcaya boliinmiistiir. Siniflandirma yapildiktan sonra,
veri seti farkli gruplandirma olacak sekilde yeniden 5 esit pargaya boliinerek tekrar
siniflandirma islemine tabi tutulmaktadir. Siiflandirma basarisi, toplamda gerceklestirilen
10 islem sonucunda elde edilen basar1 oranlarinin ortalamasi alinarak elde edilmektedir.
Bu islem, egricik donilisimiiniin 2, 3, 4 ve 5 Olgekte gerceklestirilmesiyle dort kez
tekrarlanmaktadir. Her Olcekte egricik doniisiimii sonucuna ait siniflandirma degerleri,
DAA ile Ozellik se¢ciminden sonra elde edilen smiflandirma degerleriyle
karsilagtirillmaktadir. Tablo 22’de, oOzellik se¢imi yapilmadan her bir Olgege ait
siniflandirma degerleri gosterilmektedir. DAA ile 6zellik se¢imi gerceklestirilerek elde

edilen siniflandirma sonuglari, her bir 6l¢ek i¢in Tablo 23’de gosterilmektedir.
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Tablo 22. Normal-anormal siniflandirma igin, 2x5 kat ¢apraz dogrulama basari oralari

Béliim 1 (%) Boliim 2 (%)
Olcek |Parcal Parca2 Parga3 Parca4 ParcaS|Pargal Parca2 Parca3 Pargad Parga5|Ortalamal Simflandirica
2 875 90 875 8 825 | 90 85 875 80 925 | 86.75 DVM
2 995 99 995 995 100 | 935 995 995 995 100 | 98.95 EK-DVM
3 90 90 875 8 85| 90 875 875 80 925 | 87.25 DVM
3 985 99 100 100 995 | 92 995 99 100 100 | 98.75 EK-DVM
4 90 925 90 85 85 | 875 90 85 825 925 88 DVM
4 99 985 100 995 995 | 92 99 100 99 99 98.55 EK-DVM
5 925 875 85 85 825 | 85 90 85 70 925 85.5 DVM
5 98 100 98 97 100 | 915 100 98 98 100 | 98.05 EK-DVM

Tablo 23. DAA ile ozellik secimi yoluyla normal-anormal siniflandirma igin, 2x5 kat
capraz dogrulama basari oralari

Boliim 1 (%) Boliim 2 (%)
Olcek |Parcal Parca2 Parga3 Parca4 ParcaS|Parcal Parca2 Parca3 Parca4 Parca5|Ortalamal Simflandiric
2 100 100 100 100 100 | 100 100 100 100 100 100 DVM
2 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 99.5 EK-DVM
3 100 100 100 100 100 | 100 100 100 100 100 100 DVM
3 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 99.5 EK-DVM
4 100 100 100 100 100 | 625 100 100 100 100 96.25 DVM
4 100 100 100 100 100 94 100 100 100 100 96.4 EK-DVM
5 50 625 50 65 425|325 675 65 625 725 57 DVM
5 62 635 775 955 100 | 745 59 755 685 865 | 76.25 EK-DVM

Goriintiilerin iyi huylu-kétii huylu olarak smiflandirilmasi da, ayni islem asamalari
kullanilarak gerceklestirilmektedir. 50 iyi huylu ve 50 ko6ti huylu goriintiiden olusan
toplam 100 anormal mamografi veri seti; iki kez 5 esit parcaya ayrilarak 2x5 kat gapraz
dogrulama islemi DVM ve EK-DVM algoritmalar ile gergeklestirilmistir. Normal-
anormal simiflandirma asamasinda oldugu gibi; olusturulan 5 parcadan biri test igin,
kalanlar egitim i¢in kullanilmakta ve tekrarlanan 10 islemin sonunda ortalama alinarak
basar1 orani belirlenmektedir. Tablo 24, egricik katsayilari iizerinden iyi huylu-kétii huylu
smiflandirma sonuglarint ve Tablo 25°de, DAA ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra iyi

huylu-k&tii huylu siniflandirilma sonuglarini gostermektedir.
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Tablo 24. Egricik katsayilarinin, 2x5 kat c¢apraz dogrulama ile iyi huylu-kéti huylu

siniflandirilma sonuglari

Béliim 1 (%)

Béliim 2 (%)

2 45
99
45
99
45
99
45
99

o o b b W W0 DN

45
99
45
99
45
99
45
99

45
99
45
99
45
99
45
99

40
99
40
99
40
99
40
99

Olcek [Parcal Parca2 Parga3 Parca4 Parcas

35
99
35
99
35
99
35
99

Parcal Parca2 Parca3 Parca4 Parga5

40
99
40
99
50
99
45
99

55 60
99 99
55 70
99 99
40 70
99 99
40 65
99 99

40
99
40
99
35
99
40
99

45
94
45
94
45
94
50
94

Ortalama
45
98.5
46
98.5
45
98.5
45
98.5

Simiflandirica

DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM

Tablo 25. DAA ile 6zellik se¢imi ve 2x5 kat ¢apraz dogrulama ile iyi huylu-koti huylu
siniflandirilma sonuglari

Béliim 1 (%)

Béliim 2 (%)

2 100
99
100
99
100
99
100
99

o o0 b B W WO DN

100
99
100
99
100
99
100
99

100
99
100
99
100
99
100
99

95
99
95
99
95
99
95
99

Olcek |Parcal Parca2 Parga3 Parca4 Parcas

95
99
95
99
95
99
95
99

Pargal Parga2 Parca3 Par¢a4 Parca5

100
99
100
99
95
98
55
86

100 95
99 99
100 95
99 99
100 95
99 99
25 70
56 65

100
99
100
99
35
62
75
80

70
94
75
94
65
84
65
80

Ortalama
95.5
98.5

96
98.5
88
93.7
78

Simiflandirica

86.2

DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM
DVM
EK-DVM

Tablo 22 ve 21 de gosterilen normal-anormal siniflandirma sonuglar1 oldukea iyi

degerler icermektedir. EK-DVM algoritmasi tiim dlgeklerde egricik katsayilariyla yiiksek

basar1 sergilemektedir. DVM algoritmas1 ise 0Ozellik se¢cimi sonucunda miikemmel

performans sergilemektedir. Tablo 26, siniflandiricilarin performansini, dogrudan egricik

katsayilarin1 giris alarak ve ozellik se¢imi sonucunu giris alarak gergeklestirilen normal-

anormal smiflandirma durumu i¢in karsilagtirmali olarak gostermektedir. Tabloya ait

siiflandirma basarist degisimi Sekil 40°da gosterilmektedir.
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Tablo 26. Normal-anormal siniflandirma asamasina ait biitiin bagar1 oranlari

ED (%) ED+DAA (%)
(")lg:ek DVM EK-DVM DVM EK-DVM
2 86.75 98.95 100 99.5
3 87.25 98.75 100 99.5
4 88 98.55 96.25 96.4
5 85.5 98.05 57 76.25
120
;\3‘ 100 -
= @=gmeED+DVM
g 0 a
5 @i ED+EK-DVM
g 40 fe=ED+DAA+DVM
& 20 @sinien ED+DAA+EK-DVM
0 . . . .
2 3 4 5
Olcek

Sekil 40. Normal-anormal siniflandirma basari oranlarinin degisimi

Anormal goriintiilerin iyi huylu-kétii huylu olarak siniflandirilmasinda EK-DVM

algoritmas1 yine basarili sonuglar verirken DVM algoritmasi1 6zellik se¢imi yapilmayan

durumda kétii sonuglar vermektedir. Iyi huylu-kétii huylu siniflandirma asamasi igin

siiflandiricilara ait basar1 degerleri tiim sistem i¢in Tablo 27°de gosterilmekte ve Sekil

41°de degisim karsilastirmali olarak verilmektedir.

Tablo 27. 1yi huylu-kétii huylu siniflandirma asamasina ait biitiin basar1 oranlar

ED (%) ED+DAA (%)
Olgek DVM EK-DVM DVM EK-DVM
2 45 98.5 95.5 98.5
3 46 98.5 96 98.5
4 45 98.5 88 93.7
5 45 98.5 78 86.2
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120
Z 100 W
é
-
:; 80 A
= @@ ED+DVM
& 60
5 @i ED+EK-DVM
£ 40 & ¢ P—
= 2e=»ED+DAA+DVM
723
& 20 et ED+DAA+EK-DVM
O T T T 1
2 3 4 5

Olcek

Sekil 41. 1yi huylu-kétii huylu siniflandirma basar oranlarinin degisimi
3.2.4. Smflandirma III: Dalga Atom Déniisiimii

Bu boliimde, otomatik olarak elde edilen ilgi alani goriintiilerinden olusturulan
128x128 piksel boyutlu veri seti kullanilarak; dalga atom doniisiimii, TBA ve DVM’den
olusan melez bir siniflandirma sistemi gerceklestirilmektedir. Sisteme ait akis semasi, Sekil
42°de gosterilmektedir. Sistem dalga atom doniislimii kullanilarak mamografi
goriintiilerinin ¢ok ¢ozliniirliklii temsiline dayanmaktadir. Veri seti goriintiileri, dalga atom
doniistimiiyle 4 olgege kadar ayrigtirllmaktadir. Ayristirma sonucunda, 4 farkli 6zellik
matrisi elde edilmekte ve DVM simiflandirici ile 6nce normal-anormal daha sonra da iyi
huylu-koétii huylu olarak mamografi goriintiileri siniflandirilmaktadir. Bir sonraki agsamada,

TBA ile 6zellik se¢imi gergeklestirilip siniflandirma islemi tekrar yapilmaktadir.
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O\ller; Se'flm'n 100 normal
usturuimasi 100 anormal

r— Dalga atom doniigtimii
Ozelhkilkafma 1,2,3 ve 4 Sleek igin

| Ozellik Matrisi |
TBA «Iozeuik Segimi | » DVM

ovv| (S endrms]

Sekil 42. Mamografi goriintiilerinin siniflandirilmasi igin kullanilan akis semasi

Veri seti normal-anormal siniflandirma igin, 100 normal ve 100 anormal goriintii
olmak tizere 200 goriintiiden olusturulmustur. Siniflandirma asamasinda egitim verisi igin,
50 normal ve 50 anormal goriintii, test verisi i¢in 50 normal ve 50 anormal goriintii

kullanilmistir, Tablo 28.

Tablo 28. Normal-anormal siniflandirma igin veri seti dagilimi

128x128 piksel
Esiti Normal 50
sitim Anormal 50
Normal 50
Test
Anormal 50

Dalga atom doniisiimii katsayilari ile gerceklestirilen normal-anormal siniflandirma
sonucu, Tablo 29°da her bir 6lgek i¢in gosterilmektedir. Tabloda ayrica siniflandirmaya ait
duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri de gosterilmektedir. Kaba dlgekten, ince dlgege gidildikce
smiflandirma basaris1 diismektedir. Tablo 30°da ise, TBA algoritmasiyla 6zellik se¢imi

sonucunda elde edilen basari oranlar1 duyarlilik ve 6zgiillik degerleri ile birlikte her bir
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dlgek icin gosterilmektedir. Ozellik segimi ile normal-anormal siniflandirmasinda, 6lgek 2

ve 3 ile %100 basar1 oranina ulasilmistir.

Tablo 29. Dalga atom katsayilar1 ile mamografi goriintiilerinin normal-anormal
siniflandirma basari oranlari

Dalga atom
Olcek | Basari orami (%) | Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Smiflandiric
1 94 89 100 DVM
2 69 38 100 DVM
3 55 10 100 DVM
4 53 6 100 DVM

Tablo 30. Dalga atom ve TBA algoritmalari ile mamografi goriintiilerinin normal-
anormal siniflandirma basari oranlari

Dalga atom+TBA
Olcek | TBA bilesenleri | Bagar1 oran1 (%)| Duyarlilik (%) | Ozgiilliik (%) | Smiflandirict

2 98 96 100
3 95 90 100

1 4 96 92 100 DVM
6 96 92 100
9 96 92 100
2 93 86 100
3 94 88 100

2 4 100 100 100 DVM
6 100 100 100
9 100 100 100
2 95 90 100
3 96 92 100

3 4 100 100 100 DVM
6 100 100 100
9 99 98 100
2 83 66 100
3 89 78 100

4 4 88 76 100 DVM
6 90 80 100
9 96 92 100
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TBA algoritmasi uygulanarak gerceklestirilen 6zellik secimi sonucu siniflandirma ile
oldukga iyi sonuglar elde edilmektedir. Normal-anormal siniflandirmaya ait ROC egriler,
dogrudan dalga atom katsayilari i¢in Sekil 43°de gosterilmektedir. TBA ile 6zellik se¢imi
gerceklestirilerek yapilan siniflandirma igin ROC egrileri Sekil 44°de gosterilmektedir.
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Sekil 43. Dalga atom katsayilari ile yapilan dogrudan siniflandirilma iglemine
ait ROC egrileri
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Sekil 44. TBA ile 6zellik secimi gergeklestirilerek yapilan siniflandirmaya ait
ROC egrileri
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Iyi huylu-kétii huylu olarak mamografi goriintiilerinin siniflandirilmasinda, otomatik
ilgi alanlar1 secimiyle elde edilen anormal goriintiilerden segilen 100 goriintii
kullanilmistir. Egitim verisi i¢in, 25 iyl huylu ve 25 koéti huylu anormallik igeren
mamografi goriintiileri ve test kiimesi i¢in, yine 25 iyi huylu ve 25 kotii huylu anormallik

iceren mamografi goriintiileri kullanilmaktadir (Tablo 31).

Tablo 31. Iyi huylu-kétii huylu simiflandirma igin veri seti dagilimi

128x128 piksel
. Iyi huylu 25
Egitim .
Kotii huylu 25
Iyi huyl 25
Test y_l, _,uy -
Kétii huylu 25

Islem asamalari, normal-anormal smiflandirmasindaki gibi gergeklestirilmektedir.
Oncelikle dalga atom doniisiimii hazirlanan veri setine uygulanarak elde edilen
katsayilarindan 6zellik matrisi olusturulmakta, sonra Ozellik matrisi dogrudan
smiflandirict girisi olarak kullanilarak bir sonu¢ elde edilmektedir. Daha sonra TBA
algoritmasi ile 6zellik se¢imi islemi gerceklestirilip, goriintiiler yeniden siniflandirmaya
tabi tutulmaktadir. Tablo 32, dalga atom katsayilarinin dogrudan simiflandirici girisi olarak
kullanilmasiyla mamografi goriintiilerinin iyi huylu-kétii huylu olarak ayristiriimasi
sonucunda elde edilen basari oranlarini, her bir 6l¢ek i¢in ayr1 ayr1 gostermektedir. Tabloda

ayrica, simiflandirmaya ait duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri de gosterilmektedir.

Tablo 32. Dalga atom katsayilarinin dogrudan smiflandirici girisi olarak
kullanilmast sonucu, iyi huylu-kéti huylu siniflandirma igin basari

oranlari
Dalga atom
Olcek |Basari oran1 (%)| Duyarlilik (%) | Ozgiilliik (%) | Siniflandirict
1 100 100 100 DVM
2 62 100 24 DVM
3 56 100 12 DVM
4 54 100 8 DVM
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TBA kullanilarak o6zellik secimine bagli gergeklestirilen iyi huylu-koti huylu
siiflandirmanin  basarisi, duyarlilik ve 0Ozgiillilkk degerleriyle birlikte Tablo 33’de

gosterilmektedir.

Tablo 33. TBA kullanilarak 6zellik secimine bagli gergeklestirilen iyi huylu-koti huylu
siniflandirma i¢in basar1 oranlari

Dalga atom+TBA
Olcek | TBA bilesenleri | Basar1 oran1 (%) | Duyarlilik (%) | Ozgiilliik (%) | Smiflandiric

2
3

1 4 DVM
6
9
2 52 100 4
3 52 53 51

2 4 52 53 51 DVM
6 60 77 43
9 80 80 80
2 54 100 8
3 62 100 24

3 4 60 100 20 DVM
6 62 67 57
9 92 88 96
2 46 45 47
3 64 100 28

4 4 56 63 49 DVM
6 50 50 50
9 52 53 51

TBA algoritmasi uygulanarak gerceklestirilen 6zellik se¢imi ile iyi huylu-kétii huylu
smiflandirma basarisinda iyilesme elde edilmektedir. Tyi huylu-kétii huylu smiflandirmaya
ait ROC egrileri, dogrudan dalga atom katsayilarinin kullanilmasi durumu igin Sekil 45°de
gosterilmektedir. TBA ile 6zellik se¢imi gerceklestirilerek yapilan iyi huylu-koti huylu
smiflandirma igin ROC egrileri, Sekil 46’da gosterilmektedir.
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Sekil 45. Dalga atom Kkatsayilar1 kullanilarak gergeklestirilen dogrudan
siiflandirmaya ait ROC egrileri
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Sekil 46. TBA algoritmast kullanilarak 6zellik secimi iizerinden
gerceklestirilen siniflandirmaya ait ROC egrileri



4. IRDELEME

Siniflandirma I ve 11’de normal-anormal siniflandirma i¢in her iki siniflandiricinin alt
mamografi  goriintiilerinin  boyutu biiyiidikce daha basarili sonuglar verdigi
gozlenmektedir. Sekil 47°de goriilecegi gibi egricik katsayilarinin  dogrudan
smiflandirilmasinda DVM  siniflandirict %87 ile en iyi basar1 degerine sahiptir. Ote
yandan, smiflandirma II’de egricik katsayilarinin EK-DVM siniflandirict ile dogrudan
smiflandirilmasiyla, 6l¢ek 2’de %98.95 basari orani elde edilmistir.

120
100

80
HDVM

60
M k-EK

40 i EK-DVM

20

200x200 50x50 24x24 128x128

Sekil 47. Alt goriintli boyutuna gore siniflandirici basarilari

DAA ve TBA yontemlerinin sisteme dahil edilmesiyle, DVM ve k-EK
siiflandiricilarinin performansinda iyilesme gézlenmistir. DAA ile her iki siniflandirict da
en yliksek basari oranina ulagilmistir. TBA ile ulasilan en iyi siniflandirma basaris1 %95 ile
DVM smiflandiricisina aittir. Sekil 48, TBA ve DAA algoritmalariyla ulagilan en yiiksek
siniflandirma basari sonuglarini alt goriintiilerin boyutuna gore vermektedir.

EK-DVM siniflandirict  ile Dbirlikte sadece DAA algoritmasi kullanilarak
simiflandirma sonucu test edilmistir. Bunun nedeni DAA algoritmasinin diger
uygulamalarda gostermis oldugu basaridir. DAA ve EK-DVM sistemine ait basar1 sonucu,

ikinci ve tiglincii 6l¢ek degerlerinde %99.5 olarak elde edilmistir.
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Sekil 48. DAA ve TBA algoritmalari {izerinden siniflandirma sonuglari

Iyi huylu-kétii huylu smiflandirma islemi icin, egricik katsayilarinin dogrudan giris
olarak kullanildiginda basar1 oranlar1 diisiik olarak ¢ikmaktadir. Sekil 49’da tiim asamalara
ve smiflandiricilara ait degerler gosterilmektedir. Dogrudan smiflandirmada en yliksek

basar1 %98.5 olarak EK-DVM ile elde edilmistir.
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EDVM
H k-EK
i EK-DVM
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Sekil 49. Tim alt ornekler ve simiflandiricilar i¢in dogrudan simiflandirma
basarilari

Yine smiflandirmaya DAA ve TBA algoritmalarinin dahil edilmesiyle anormal
goriintlilerin siniflandirilmasinda da, basar1 oranlarinda iyilesme gézlenmistir. Ulasilan en
yiiksek bagar1 oranlar1 Sekil 50°de, tiim islemler i¢in verilmektedir. TBA algoritmasi ile en
yiiksek basar1 oran1 %72 ile DVM algoritmasiyla ve DAA algoritmasiyla en yiiksek basari
orant %98 ile DVM ve k-EK siniflandiricilarinin her ikisi ile elde edilmistir. EK-DVM
algoritmasiyla iyi huylu-kotii huylu siniflandirma isleminde en yiiksek basar1 orani, ikinci

ve ligiincii 6lgeklerde %98.5 olarak elde edilmistir.
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Sekil 50. DAA ve TBA algoritmalari iizerinden iyi huylu-koétii huylu siniflandirma
sonugclari

Smiflandirma III’de yani dalga atom doniisiimii kullanilarak yapilan siiflandirma
da; normal-anormal smiflandirma igin 6lgek 1°de ve iyi huylu-kétii huylu siniflandirma
icin yine Olgek 1°de iyi sonuglar elde edilmistir. Diger Olgeklerde basar1 gittikce
kotiilesmektedir. Sekil 51°de her iki smiflandirma durumu i¢in her bir olgekteki basari
oranlar1 gosterilmektedir. En basarili sonuclar normal-anormal i¢in %94, iyi huylu-kotii

huylu i¢in %100 diir.
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Sekil 51. Biitiin dlgekler igin dalga atomu katsayilari tizerinden normal-anormal
(N-A) ve iyi huylu-kétii huylu (IH-KH) siniflandirma sonuglart

Dalga atomu Kkatsayilarinin TBA algoritmasi kullanilarak segilmesi ile biitiin
Olceklerde basari orami artmaktadir. Normal-anormal smiflandirmada 6lgek 2 ve 3’de
%100 basar1 elde edilmistir. Iyi huylu-kétii huylu smiflandirmada 6lgek 3°de %92 basari
elde edilmistir. Sekil 52°de her durum igin TBA algoritmas: ile elde edilen en yiiksek

basar1 oranlar1 her 6lgek icin gdsterilmektedir.



95

120
100
80
60
40
20

Olgek

HN-A
i IH-KH

Sekil 52. Biitiin 6l¢ekler igin, dalga atomu katsayilari iizerinden normal-anormal
(N-A) ve iyi huylu-kétii huylu (IH-KH) siniflandirma sonuglart

Olusturulan sistemlerin islem siireleri tablo 34’de, elde edilen en yiiksek

siniflandirma basarisina sahip siniflandirmalar i¢in gosterilmektedir. Yapilan uygulamalar

sonucunda elde edilen sonuglarin literatiirde yapilan diger ¢alismalarla olan karsilagtirmasi

ise, Tablo 35’de gosterilmektedir. Tablodaki degerlerden de goriilecegi iizere, bu

calismada daha ytiksek siniflandirma degerlerine ulagilmistir.

Tablo 34. En yiiksek siniflandirma basarisina sahip sistemlerin islem siireleri

Goriintii | Ozellik | Ozellik | Stmflandirict |  Smmiflandirma | Smiflandirma | Siire
boyutu |cikarimi| secimi tiirii basaris1 (%) |(saniye)
(piksel)
DAA |DVM Normal-anormal 100 760
Smiflandirma I |200x200 |ED i huviu-koi
DAA |DVM y1uylu-ko 08 375
huylu
DAA |DVM Normal-anormal 100 543
ED — o
DAA |DVM ayul }I‘l‘jylu'k"t“ 955 203
Simiflandirma IT |128x128 y
DAA |EK-DVM Normal-anormal 99,5 534
ED oo
DAA |EK-DVM y1AUyIu-kotu 98,5 188
huylu
TBA |DVM Normal-anormal 100 46
Smiflandirma 11T | 128x128 | DAD i huviu-ko
------ DVM vl uylumo 100 27

huylu
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Tablo 35. Daha 6nce yapilan ¢alismalarla elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

Tarih | Veriseti | Veri seti Ozellik ¢cikarim Siniflandirma | Siflandirici

goriintii | goriintii yontemleri dogrulugu

boyutu | sayisi (%)

(piksel)
Christoyianni ve 88.23°
ark. [63] 2002 | 35x35 119 BBA 79.31™ RBFNN
Mousa ve ark. [67] | 5005 | 800x800 | 132 | Dalgacik Déniisimi | 81.40" ANFIS
Eéazanpos veark | 5005 | 24x24 | 200 | Hizh BBA 97.30" PNN
Abu-Amara ve ark. 35x35 797 Euclidean
[61] 20071 45ya5 119 BBA, TBA 71.20" Distance
Eltoukhy ve ark. Egricik Déniisiimii 94.07 Euclidean
[76] 2010 | 128x128 | 142 Dalgacik Déniisiimii 94.28™ Distance
Eltoukhy veark. | 5010 | 128x128 | 142 | Egricik Déniisiimii 98.59" Euclidean
[75] Distance
Eltoukhy ve ark. Egricik Déniistimii + 95.98
[77] 2012 | 128x128 142 t-Test Algoritmasi 97.30" DVM
Bu ¢calisma: Egricik Doniisimii + 100" DVM
siiflandirma I 2012 | 200x200 200 DAA 98" k-EK
Bu calisma: N e e 98.95" i
siniflandirma II 2012 | 128x128 200 Egricik Doniistimii 98.50" EK-DVM
Bu ¢alisma: e . | 947
siniflandirma IIT 2012 | 128x128 200 Dalga atom doniisiimii 100™ DVM
Bu calisma: Dalga atom doniisiimii | 100
siiflandirma 111 2012 | 128x128 200 + TBA 92" DVM

i Normal-anormal siniflandirma
Iyi huylu- kotii huylu siniflandirma




5. SONUC VE ONERILER

Bilgisayar destekli teshis sistemleri ¢esitli nedenlere bagli olarak, meme kanserinin
gbozden kagirilmasii onlemek ve/veya meme kanserinin erken evrede tespit edilememesi
gibi durumlarin minimum seviyeye c¢ekilmesi i¢in radyologa destek amaciyla
gelistirilmektedir. Kansere karsi en etkin miicadele hastalifin erken donemde tespiti ile
miimkiin olmaktadir. Yapilan teknolojik calismalar meme kanserinin erken tespitinde
onemli bir rol oynamaktadir. Meme kanserlerinin yaklasik olarak %85-90’ninin tespiti
mamografi goriintiilerinin incelenmesi ile gerceklestirilmekte ve bu agamada radyologlar
bilgisayar destekli teshis sistemleriyle desteklenmektedir. Meme kanserinin tespitinde iki
temel unsur etkili olarak rol oynamaktadir. Bunlar; mamografinin taranmasinda radyolog
performansi ve kullanilan BDT sistemin performansidir. Radyolog performansina etki eden
nedenler; incelenecek mamografi goriintii sayisinin ¢oklugu ve tespiti zor vakalar olarak
Ozetlenebilir. Radyologun inceledigi yiizlerce goriintiiden sadece bir kag¢ tanesi hastalikli
cikmaktadir. Bu durumda, radyologun performansmin artirtlmasi anormal mamografi
goriintlilerinden normal goriintiilerin ayristirilmasi ve boylece anormal goriintiilere daha iyi
odaklanilmasinin saglanmasi ile ¢éziimlenebilir.

Bu tez ¢aligmasimin ilk asamasinda, mamografi goriintiilerindeki anormalliklerin,
otomatik olarak tespit edilip alt goriintii haline getirilmesini igeren farkli bir yaklasim
gerceklestirilmistir. Meme yiizeyi taranarak siipheli kisimlara ait bolgeler, siniflandirilmak
lizere alt goriintii haline getirilmektedir. Alt goriintiiler, top-hat, bottom-hat ve ortalama
filtre uygulanarak otomatik olarak tespit edilip, 200x200 piksel boyutunda
olusturulmaktadir. Bu sekilde, meme goriintiisiinde tarama alan1 daraltilmakta ve silipheli
alanlar 6n plana c¢ikarilmaktadir. Top-hat ve bottom-hat doniisiimleri kitle, yapisal
bozukluk, asimetri igeren mamogramlara uygulanmis ve goriintiilerde siipheli alanlar
biiyiik bolgeden kiigiik bolgeye dogru ¢ikarilmistir. Ortalama filtre ise mikrokalsifikasyon
alanlarinin tespit edilmesinde kullanilmistir. Uygulanan yontemler ile otomatik olarak
cikarilan siipheli alanlar, MIAS veri bankasma ait anormal goriintiilerin biitiin
anormalliklerini igermektedir. Diger bir deyisle, otomatik siipheli bolgeler tespitiyle biitiin
anormallikler tespit edilmekte, alt goriintiisii elde edilemeyen hicbir anormal bolge
bulunmamaktadir. Her 1iki yontem de, uygulamada anormal alanlarin yerinin

belirlenmesinde basarilidir.
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Stipheli bolgelerin otomatik tespitiyle elde edilen alt mamografi goriintiilerinden
olusturulan veri setlerinin, 6nce normal-anormal olarak daha sonrada iyi huylu-kétii huylu
olarak smiflandirilmasi amaciyla, dalga atom doniisiimii, egricik doniisiimii, dogrusal
ayrici analiz, temel bilesen analizi, destek vektdr makineleri, k-en yakin komsuluk ve en
kiiclik kareli destek vektdr makineleri algoritmalarindan olusan melez bilgisayar destekli
teshis sistemleri tasarlanmistir. Calisma 1ii¢ uygulama asamasiyla ve mamografi
gorlntiilerinin dort farkli alt goriintii boyutuyla gercgeklestirilmistir. Hem dalga atom
dontlistimii hem de egricik doniisiimii ile elde edilen 6zelliklerle siniflandirma sonucu
yiiksek basar1 oranlaria ulasilmistir. TBA ve DAA algoritmalariyla yapilan 6zellik se¢imi
islemiyle siniflandirma basarisinda biiyiik 6l¢iide iyilesme saglanmustir.

Calismanin ikinci asamasinda egricik donlisimii katsayilarindan elde edilen
ozellikler, DAA, TBA, DVM ve k-EK algoritmalarinin degisik kombinasyonlar1 ile
karsilagtirmali olarak test edilmistir. Literatiirden farkli olarak egricik doniisiimiiniin
yaklagim bandi kullanilmistir. Goriintiilerin normal-anormal olarak siniflandirilmasinda
%100 basar1 200x200 ve 50x50 piksel alt orneklerde, hem k-EK hem de DVM
smniflandiricilariyla DAA uygulanarak elde edilmistir. Iyi huylu-kétii huylu smiflandirma
icin en iyi sonug¢ 200x200 piksel alt érneklerde k-EK ve DVM siiflandiricilart igin %98
olarak yine DAA uygulanarak saglanmistir. Bu sonuglara dayanarak; biiyiik piksel
boyutlarinda mamografi goriintiilerinin, egricik doniisiimii yaklasim bant katsayilart ve
DAA algoritmast yoluyla smiflandirilmalarinin  uygulamada kullanilabilirligi ortaya
cikarilmistir.

Calismanin ti¢lincii asamasinda DAA, EK-DVM ve DVM algoritmalar1 kullanilarak
egricik doniistimiiniin farkli 6lgekleri i¢in siniflandirma basarist arastirilmistir. Calismanin
sonucunda egricik doniisiimiiniin ikinci ve ti¢lincli Olgeklerinde yiiksel basarilar elde
edilmistir. Mamografi goriintiilerinin normal-anormal olarak siniflandirilmasinda EK-
DVM algoritmasiyla elde edilen en yliksek basari oram1 %98.95 ile ikinci 6lgektedir. Bu
deger DAA algoritmasimin eklenmesiyle %99.5 degerine yiikselmektedir. Tyi huylu-kotii
huylu olarak siniflandirmada ise, EK-DVM algoritmas1 %98.5 basar1 gostermektedir. Bu
asamada DAA algoritmasiyla herhangi bir iyilesme elde edilememistir. Sonuglar egricik
dontisimii  ve EK-DVM  siniflandiricisinin - uygulamada kullanilabilir  bir basari
sergiledigini gostermektedir.

Calismanin  dordiincii asamasinda dalga atom doniisimi, TBA ve SVM

algoritmalarindan olusan bir sistem olusturulmustur. Dalga atom doniigiimiiyle mamogram
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goriintiileri iizerinde, daha Once yapilan bir calisma bulunmamaktadir. Dalga atom
doniisiimii katsayilari lizerinden yapilan siniflandirmada normal-anormal ayriminda %94,
iyi huylu-k6tii huylu ayrimida %100 basar1 elde edilmistir. Sisteme TBA algoritmasinin
dahil edilmesiyle normal-anormal siniflandirmasinda %100 basariya ulagilmistir.

Yapilan tiim uygulama sonuglarina gore; bu sistem ile mamogram goriintiilerinden,
bagarili bir normal-anormal ayrimi yapilacak ve radyologun sadece anormal yapilara
odaklanmasini saglayacaktir. Yine, bu sistem goriintiilerin iyi huylu-kotii huylu olarak
kategorize edilmesinde de basarili bir siniflandirma gergeklestirerek radyologlara destek
olacaktir. Olusturulan sistemler, mamografi goriintiilerinin analizindeki gelismelere ayak
uydurarak daha yiiksek duyarliga sahip olma amacina ulasmistir. Bununla birlikte, dalga
atom doniisiimi ile olusturulan sistem hem daha yiiksek hiza ve hem de daha yiiksek
duyarliga sahip oldugundan daha kullanisli bir sistem olma 6zelligini saglamaktadir.

Bu ¢aligmanin katkilarini kisaca asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

e Bilgisayar programi yardimiyla mamogram goriintiileri {izerindeki ilgi alanlarinin

otomatik olarak bulunmasi konusunda bir yenilik saglanmistir.

e Ayrica, ilgi alanlar belirlenen mamogram goriintiilerinin; énce normal-anormal,
daha sonra da anormal gorintilerden iyl huylu-kéti huylu olarak
siiflandirilmalari; egricik doniisiimii ve su ana kadar bu alanda hi¢ kullanilmamis
olan, dalga atom doniislimii algoritmalar ile gerceklestirilmistir.

e Bu metodlarla elde edilen siiflandirmalar sonucunda, var olan diger caligmalara
gore daha yiiksek performanslar elde edilmis ve literatiire yontemsel agidan
katkilar saglanmistir.

e Bu alanda ilk defa kullanilmis olan, dalga atom doniislimii ile olusturulan sistem,
diger algoritmalarla yapilan sistemlere gore, daha az islem siiresine sahip
oldugundan, bu c¢aligma zaman agisindan da tistlinliik gostermektedir.

Ileri calismalarda farkli mamografi veri tabanlar1 kullanilarak sistemlerin basarisinin
degerlendirilmesi onerilmektedir. Sistem tasarlanirken kullanilan yontemler farkli medikal
goriintiilerin siiflandirilmas igin kullanilabilir. Ozellik se¢imi ve siniflandirma icin farkl
algoritmalar kullanilarak bunlarin basarisi test edilebilir. Ayrica; algoritmalarin baska
mihendislik alanlarina uygulanarak gelistirilmesi ve disiplinler arasi isbirligi alanlarinin

ingas1, uygulamaya agik alanlardan biri olarak géz oniinde bulundurulmalidir.
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