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OZET/ABSTRACT

Bu calismada, patolojik verilere uygulanan farkli siniflandiricilarin basarimlari analiz
edilmistir. 80 normal ve 80 kanserli prostat hiicre ¢ekirdek imgesinden, Gauss Markov rassal
alanlar, Fourier entropi ve dalgacik doniisiimii ortalama sapma oznitelik vektorleri elde
edilmis ve ayrim giicli olanlardan ortak bir 6znitelik vektorii olusturulmustur. Siniflandirma
icin yapay sinir aglari, k-en yakin komsu, en yakin merkez ve dogrusal ayirtag yontemleri
kullanilmistir. Bu asamada, 3-15 arasi ara katman diigiimiine sahip geri yayilimli yapay sinir
ag1, simiflandirma amaci ile egitilip test edilmistir. En yiiksek genel basarim oranini %85.5 ile
en yakin merkez siniflandiricist saglamistir.

In this study, performances of different classifiers were analyzed for pathological data.
Gauss Markov random field, Fourier entropy, and wavelet mean deviation features were
calculated for 80 normal and 80 cancerous prostate cell nuclei and a common feature set was
created from the ones having the discrimination power. Neural networks, K-nearest neighbor,
nearest mean, and linear discriminant classifiers were used for classification. In this stage
backpropagation neural networks having 3 to 15 hidden layer nodes were trained and tested.
Highest classification rate (85.5%) was achieved by the nearest mean classifier.
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1. GIiRiS

Kanser cagimizin 6nemli bir hastaligidir. Bu hastaligin tedavi edilebilmesi i¢in ilk
asamada dogru tam1 koymak gerekmektedir. Kanser tanisinin kesin olarak konabilmesi ancak
alinan Orneklerin mikroskop altinda bir patolog tarafindan incelenmesi ile miimkiin
olmaktadir. Patolog, inceleme sonucu elde ettigi bilgileri, koydugu tani ile birlikte tedaviden
sorumlu doktora iletir. Doktor, bu bilgileri analiz ederek en uygun tedavi yontemine karar
verir. Basarili bir tedavi icin dogru taninin 6nemi ¢ok biiyiiktiir. Baz1 vakalarda kesin tani
koymak olduk¢ca zor bir problemdir ve uzman goriisleri arasinda %30-40 farklilik
olabilmektedir. Bu tip durumlarda nesnel Olgiitleri kullanan yardimci yontemler, taninin
basarimini arttirmada uzmana yardimci olacaktir.

Bir smiflandirma problemine ¢oziim bulmak i¢in en iyi nesnel Olgiitlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Amac, eldeki veriyi en iyi sekilde matematiksel olarak modellemektir. Doku
modelleme yontemlerinden bazilari, Fourier gii¢ spektrumu, birinci ve ikinci derece gri seviye
istatistikleridir (Weszka vd., 1976, Haralick 1979). Bu calismalardan yola c¢ikilarak
gelistirilen fraktal boyut, Gabor siizgecleri, ve dort evreli siizgecler (Du Buf vd., 1990) hep
insanin gorme mekanizmasini modellemeyi amaclamistir. Yapilan arastirmalar sonucunda,
insan gorme sisteminin, belli yonelime ve uzamsal frekansa duyarli, birbirinden bagimsiz
bircok kanal gibi modellenebildigi goriilmiistiir. Doku goriintiisiiniin insan gorme sistemi
tarafindan ¢ok Olcekli olarak islenmesi, benzer Ozelliklere sahip matematiksel modellerin
doku analizinde kullanilmasinin temel sebebini olusturmaktadir (Bovik, vd., 1990, Van de
Wouwer vd, 1999). Dalgacik doniisiimii de bu 6zelliklere sahip bir modelleme yontemidir ve
bu ¢alismada Fourier entropi modeli ile birlikte kullanilmistir.

Modellemede kullanilan iigiincii yontem Gauss Markov rassal alanlaridir (GMRA). Iki
boyutlu zaman serileri ve rassal alanlar en sik kullanilan imge modelleri arasindadir. Bu
grupta yer alan oto model, ¢cok-diizeyli lojistik model ve siradiizensel Gibbs modeli (Li,1995)
imgedeki yerel istatistiksel bilgiyi karakterize eder. Bu agidan bakilarak, patolojik imgelerin
2 boyutlu rassal alan ile modellenmesi sonucunda istatistiksel 6znitelikler elde edilmistir.

Problemin ¢oziimii i¢in, bir sonraki agsamada, en iyi siniflandirma yonteminin se¢ilmesi
gerekmektedir. Siniflandirma yontemleri gozeticili ve gozeticisiz olmak iizere ikiye ayrilir.
Gruplama, istatistiksel olan ve istatistiksel olmayan siniflandiricilar kullanilarak da yapilir. Bu
calismada tiimii de gozeticili siiflandirma yontemlerinden olan ii¢ istatistiksel siniflandirici
ve bir yapay sinir agir smiflandirict normal ve kanserli prostat hiicre c¢ekirdeklerini
siniflandirmak icin kullanilmis ve basarimlari analiz edilmistir.

2. MATERYAL ve YONTEM

Bir oriintii tanima sistemi temelde {i¢ parcadan olusur. Bunlar: (a) veri alma ve on isleme,
(b) veriyi temsil edecek 6znitelikleri ¢ikarma ve (c) siiflandirmadir. Bu ¢alismada kullanilan
sistem bilesenleri asagida aciklanmaktadir.

2.1. Histoloji

Bu calismada, hastalardan alinan prostat parcalarindan elde edilmis kesitler kullanilmistir.
Patoloji laboratuarinda uzmanlar tarafindan gergeklestirilen hazirlik islemleri su sekilde
Ozetlenebilir: Parcalar ©6nce %10’luk formalin ¢ozeltisinde 24-48 saat bekletilerek
sabitlenmistir. Rutin biyolojik doku incelemesinden sonra elde edilen parafin bloklar, 5-pm
kalinliginda kesilerek hematoksilin-eosin ile boyanmustir.
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2.2.imge Kayit Sistemi

Prostat doku kesitlerinin goriintiisii Nikon Labophot-2 mikroskop kullanilarak x100
biiyiitiilmiistiir. Mikroskoba bagli renkli kamera (Sony DXC-107AP) ile elde edilen analog
goriintiiler, bilgisayarda bulunan sayisallastirict kart ve yazilim aracilifiyla 768x576 piksel
boyutunda 16 milyon renk olarak kayit edilmistir.

Patoloji uzmaninin etiketledigi 80 normal ve 80 kanserli hiicre ¢ekirdek goriintiisiinden
32x32 piksel boyutunda bloklar alinmistir. Se¢ilen ¢ekirdeklerin net olmasina, cok koyu renk
olmamasina, gorsel bozukluklar icermemesine, ayrik olmasina ve blogu tamamen
kapsamasina dikkat edilmistir. Secilen c¢ekirdek imgeleri gri tona c¢evrilmis ve Oznitelik
ctkarma islemi icin kayit edilmistir.

2.3. Oznitelik Vektorii Hesaplama

Prostat hiicre ¢ekirdek imgeleri ii¢ yontem ile modellenmistir. Bu modellerden ilki Gauss
Markov rassal alanlar modelidir (Chatterjee, 1991, Manjunath, vd., 1991, Li, 1995). Ikinci
model bagil entropi (Jernigan, vd.,1984) yontemi ile olusturulmustur. Bu modelde entropi
parametreleri, ayrik Fourier doniisiimii ile elde edilen normalize enerji izgesinden elde
edilmistir. Son yontemde, duragan dalgacik doniisiimiinden elde edilen ortalama sapma
oznitelikleri (Van de Wouwer vd., 1999) hesaplanmistir. Duragan dalgacik doniisiimiinde
seyrek ornekleme yapilmadan filtreler uygulanmaktadir. Bu asamada, ayristirma ve yeniden
olusturma i¢in farkli siizgecler kullanan c¢iftdikgen dalgaciklar (Misiti vd, 1996, Aldroubi,
1996) doniisiim amaci ile kullanilmustir.

2.4. Oznitelik Secimi

Ortak Oznitelik vektorii olusturmak igin, toplam 28 Oznitelikten (GMRF 12, dalgacik
doniisiimii ortalama sapma 9, Fourier entropi 7) en iyi olanlar (p < 0.001), t-test ile secilmistir
(p-seviyesi, gozlenen sonucun gecerliligindeki hata olasiligint vermektedir.) Bu vektor 7
GMRA, 1 dalgacik doniisiimii ortalama sapma ve 2 Fourier entropi Ozniteliginden
olusmaktadir. Bu vektor i¢inden en 1yi ayrim giicline sahip 6znitelik kombinasyonunu bulmak
ve vektor boyutunu azaltmak i¢in ardisil ileri se¢im yontemi (Jain, vd., 2000) kullanilmastir.
Ardisil ileri se¢cim yonteminde Oncelikle en i1yi Oznitelik secilmis, daha sonra, her defasinda
bir Oznitelik eklenerek kriter fonksiyonunu eniyilestiren 6znitelik bilesimi bulunmustur. Elde
edilen vektor 3 bilesene sahiptir ve her modelden birer 6znitelik icermektedir.

2.5. Smiflandirma Yontemleri

Siniflandirma, bir Oriintii tanima sisteminin son asamasinda bulunmaktadir ve bu
calismada prostat hiicre ¢ekirdeklerine tan1 (kanser/normal) koymak amaci ile kullanilmstir.
Smiflandiricilarin timii de gozeticilidir ve Ozellikleri Cizelge 1°de 6zetlenmistir. Dogrusal
ayirtag analizi ile siniflandiric1 olusturulurken, gruplar arasi1 varyansin en-coklanmasi, grup
ici varyans ortalamasinin da en-azlanmasi gerekmektedir. Bunun icin bir optimizasyon
yapilmaktadir. Siniflandiricilarin, kullanilmadan Once egitilmeleri gerekmektedir. Egitim
sonucunda simniflandirici, Oznitelik uzayindaki Oriintii smiflar1 arasinda karar sinirlari
olusturur. Siniflandiric1 istatistiksel ise, simnirlar olusturulurken istatistiksel karar teorisi
(Schiirmann,1996) kullanilir. Bayes karar kurali, en biiylik olabilirlik kurali ve Neyman-
Pearson kural1 (Jain, vd., 2000, Duda, vd. 1973) iyi bilinen karar kurallaridir.
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Cizelge 1. Kullanilan siniflandiricilarin 6zellikleri (OKH: ortalama karesel hata)

Smiflandirica Ozellik Istatistiksel mi?
Iki veya daha fazla katmanli sinir aginmn
Yapay Sinir Ag1 sigmoid transfer fonksiyonlarim1 kullanarak Hayir

iteratif OKH optimizasyonu.

OKH optimizasyonu kullanan dogrusal

Evet
siniflandiric.

Dogrusal Ayirtag

Basarimi optimize edilmis bir k degerini
K-En Yakin Komsu kullanarak  Oriintilyli komsular arasinda Evet
cogunluga sahip gruba atar.

En Yakin Merkez Oriintityii, merkezi en yakin gruba atar. Evet

2.6. Smiflandiric1 Basarimm

Siniflandiricilarin bagarimi birini-disarida-birak yontemi ile Olciilmiistiir. Bu yontemde,
bir cekirdek Oznitelik vektorii test amaci ile ayrilir ve siiflandirict geri kalanlarin tiimii
kullanilarak egitilir. Egitim sonucunda, ayrilan vektor ile siiflandirict test edilir ve basarimi
Olciiliir. Genel basarimi hesaplamak icin bu islem her Oznitelik vektorii i¢in uygulanir.
Smiflandiric1 basarimi ii¢ temel bilesene sahiptir: Hassasiyet (kanserli ¢ekirdegi kanserli
olarak siniflandirma orani), belirleyicilik (normal ¢ekirdegi normal olarak siniflandirma orani)
ve genel basarim (kanser ve normal cekirdekleri dogru olarak siniflandirma orani). Bu
calismada, siniflandirict basarimlarimi karsilastirmak i¢in, hassasiyet, belirleyicilik ve genel
basarim oranlar1 yaninda siniflandirict etkinlik egrileri (Kil, vd., 1996) de kullanilmistir. Bu
egriler, hassasiyet ve belirleyicilik oranlar1 kullanilarak olusturulmustur. Dogru siniflandirma
ile yanlis siniflandirma basarimlar1 arasindaki iligskiyi grafiksel olarak agiklayan egriler
sonuglar boliimiinde verilmistir.

3. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu calismada, prostat hiicre cekirdeklerini normal/kanser olarak ayirmak i¢in kullanilan
siniflandiricilarin basarimlart Ol¢iilmiistiir. Simiflandirmada kullanilan 6znitelik vektord,
GMRA, dalgacik doniisiimii ve Fourier entropi modellerinden elde edilen birer 6znitelikten
olugmaktadir. Siniflandiricinin 0.5 esik degeri i¢in, en iyi genel basarim oranini (%84.38) k-
en yakin komsu simiflandiricis1 k=18 ile saglamistir. En yakin merkez, dogrusal siniflandirici
ve yapay sinir ag1 siniflandiricilarinin genel basarim oranlart sirast ile %83.75, %82.50 ve
%80.63 olarak hesaplanmistir. Burada kistas olarak kullanilabilecek olan 1-en yakin komsu
siniflandirict %78.75 genel basarim orant vermistir. Siniflandiricilarin  hassasiyet,
belirleyicilik ve genel basarim oranlar1 Cizelge 2’de 6zetlenmistir. Geri yayilimli yapay sinir
ag1 siniflandiricinin en iyi sonug¢ verdigi yapi tek ara katmandan olugmakta ve bu ara
katmanda 13 diiglim elemani bulunmaktadir. Ayni genel basarim oranini veren diger bir
yapay sinir ag1 siniflandirict da 4 ara katman diiglimiine sahiptir. Fakat bu smiflandiricinin
hassasiyet ve belirleyicilik oranlar1 %85 ve %76.25 olarak hesaplanmustir.

Basarimlar1 karsilagtirmak icin olusturulan simiflandirict etkinlik egrileri Sekil 1°de
verilmistir. Egrilerin altinda kalan alan, siniflandirict bagarimi icin 6nemli bir gostergedir.
Alan degeri 1 ise, bu tam (%100) basarimi, 0.5 ise basarisizligi (%50) gosterir. Bu calismada
kullanilan siniflandiricilarin alan degerleri, YSA icin 0.8354, k-en yakin komsu i¢in 0.8768,
dogrusal ayirtag icin 0.8999 ve en yakin merkez i¢in 0.8900 olarak hesaplanmistir. Bu agidan
bakildiginda dogrusal ayirtacin en iyi basarima sahip siniflandirici oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 2. Kullanilan siniflandiricilarin bagarim oranlar (esik=0.5).

Smiflandirica Hassasiyet (%) | Belirleyicilik (%) | Genel (%)
Yapay Sinir Ag1 86.25 75.00 80.63
Dogrusal Ayirtag 78.80 86.30 82.50

K-En Yakin Komsu 75.00 93.75 84.38
En Yakin Merkez 85.00 82.50 83.75
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Sekil 1. Siniflandirict etkinlik egrileri.

Genel olarak, elde edilen siniflandirict basarimlari arasinda c¢ok biyiik farkliliklar
bulunmamaktadir. Bunun temel nedeni, kanserli ve normal bir kisim cekirdek verisinin
Oznitelik uzayinda ayni bolge icinde bulunmasidir. Bu bolgedeki cekirdekler kanserli olarak
siniflandirilacak sekilde siniflandirict esik degeri belirlenirse hassasiyet orani artar, fakat ayni
zamanda belirleyicilik oran1 azalir (Sekil 1’de sag iist bolgeye kayilir). Aym cekirdekler
normal olarak simiflandirilacak sekilde esik degeri ayarlanirsa, hassasiyet ve belirleyicilik
oranlarinda bir onceki durumun tam tersi bir degisim gozlenir. Hassasiyetin diisiik olmasi
kanserli vakaya yanlis tan1 koyma olasiliginin yiiksek olmasi anlamina gelir. Sabit bir
hassasiyet degeri i¢cin basarimlara bakilacak olursa, %80 i¢in en iyi genel basarima %383.5 ile
dogrusal ayirtag siniflandirici sahip olmustur. Hassasiyetin %90 olmasi durumunda, en iyi
genel basarimi %835.5 ile en yakin merkez siniflandiricis1 gostermektedir. Bu iki sonug da egri
alan degerleri ile uyusmaktadir. Bu calismada elde edilen sonuclar, uygulanan oriintii tanima
yonteminin  patoloji alaninda uzmana yardimci bir sistem olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.
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