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OZET

Doktora Tezi
GORUNTU ISLEME YONTEMLERINI KULLANARAK MIKROSKOBIK
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Bu tezde, 16semi hiicrelerinin teshis ve tespitinde ¢esitli algoritmalar uygulamak igin
bilgisayar gérme ve goriintii isleme araclari kullanilmistir. Giintimiizde en tehlikeli
hastaliklardan birisi olan 16semi nedeniyle yilda yaklasik bir milyon insan hayatini
kaybetmektedir. Erken tani ldseminin tedavisi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle bu
hastaligin tanis1 ile ilgili arastirmalar biyolojinin disindaki diger alanlara da
yayillmistir. Bu ¢alismada, ¢ocuklarda daha sik goriilen ve tedavi edilmedigi takdirde
Olimle sonuclanabilecek olan akut lenfosit 16semi (ALL) hiicrelerinin teshis
olasiligin1 yiikseltmek icin etkin bir goriintii isleme algoritmasi tasarlanmistir.
Yontem olarak SVM (Destek Vektor Makinesi) kullanilmis ve veriler dalgacik
doniisiimii ile 6nceden islenmistir. Sonuglar, karigiklik matrisi yardimiyla istatistiksel
olarak analiz edilmistir. Basar1 orani kanser verisi i¢in %95,700 iken, kanser disi

veriler i¢in %96,466 olarak hesaplanmustir.
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ABSTRACT

Ph.D. Thesis

DIAGNOSIS OF LEUKEMIA CELL FROM MICROSCOPE IMAGES
WITH IMAGE PROCESSING METHODS

Akram Kh Said GIHEDAN

Kastamonu University
Institute of Science
Department of Materials Science and Engineering

Supervisor: Assoc. Prof.Dr. Géksal BILGICI
Co-Supervisor: Assist. Prof. Dr. Javad RAHABI

In this thesis, computer vision and image processing tools were used to apply various
algorithms to diagnose and detect leukemia cells. The one of the most dangerous
disease is the leukaemia at nowadays. According to new scientific research, one
million people die annually because of this disease. Early diagnosis is a very
important factor for the treatment of leukaemia that’s why research on the diagnosis
of this problem has spread to other areas outside the biology. In this study, an
efficient image processing algorithm is designed to recognize acute lymphocyte
leukemia (ALL) cells, which are more common in children, have a high chance of
treatment and can result in death if untreated. SVM (Support Vector Machine) is
used as the method and data is pre-processed with wavelet transform. The results
were statistically analyzed with the help of confusion matrix. The rate of success was

found to be 95,700% for cancer data and 96,466% for non-cancer data.

Keywords: Leukemia cell, wavelet transform, image processing, computer vision
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1. GIRIS

1.1. Arka Plan

Akut lenfoblastik 16semi (ALL), lenfositlerin malign dejenere Onciil hiicrelerinin
neden oldugu akut bir 16semidir. Hastalik, hizla ilerleyen bir kemik iligi yetmezligi
(kemik iligi fonksiyonunun azalmasi), yani alyuvarlar (kirmizi kan hiicreleri) ve
trombositlerin (kan trombositleri) eksikligi nedeniyle saglikli kan olusumunun
zayiflamasina sebep olur. Bu duruma genel bir zayiflik ve kanama egilimi eslik eder.
Kandaki Iokositlerin (beyaz kan hiicreleri) sayisi baslangigta artmis, normal ve hatta
azalmis bile olabilir. Fonksiyonel 16kositlerin sagliksizligi, potansiyel olarak yasami
tehdit eden enfeksiyonlar yiiziinden bagisiklik yetersizligine sebep olur. Bu
durumlarda tedavi icin kemoterapi ve bazen radyasyon terapisi kullanilir.
Gliniimiizde hastalarin ¢ogunlugu 30-40 yil yasayabilirken, artik yetiskinlerin
%50’den fazlas1 ve yogun kemoterapi sayesinde c¢ocuklarin %80’1 tedavi
edilebilmektedir. Yine de bireysel iyilesme umutlari, biliyiik 6l¢iide belirli risk
faktorlerinin varligma baghdir (Ahasan, Ratul, & Bakibillah, 2016; Aimi Salihah,
Mustafa, & Nashrul Fazli, 2009).

Trombozlu (16semi hiicreleri) ALL olan bir hastanin kan yayilimi, Sekil 1.1'de
gosterilmistir.

- 5 <
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Sekil 1.1. ALL olan bir hastanin kan yayilmasi (I6semi hiicreleri)



1.2. Sikhik

ALL, tiim yas gruplarinda yilda yaklasik 1.5/100,000 yeni vaka tespit edilen nadir bir
hastaliktir. Erkek hastalar genellikle fazla kiloludur (1.4 kat1). Almanya’da her yil
yaklagik 500 yetiskin ve yaklasik 500 ¢ocuk yeni vaka tahmini yapilmaktadir
(Scheffler, 2014), fakat bir merkezi kanser kayit merkezi olmamasi nedeniyle
yetigkinler i¢in kesin say1 mevcut degildir. Alman Cocuk Kanser Kayitlar1 verilerine
gore 15 yasin altindaki ¢ocuklar icin verilen sayinin, tiim vakalar igerisinde %90’a
tekabiil ettigi tahmin edilmektedir (Scheffler, 2014). Isvicre ve Avusturya’da her yil
yaklagik 40-50 yetiskin ve ¢ocuk yeni vaka tespit edilmektedir (Harris et al., 1999).
Amerika Birlesik Devletleri’'nde, 2007 yilinda yeni vakalarin sayis1 yaklasik
5200°diir (Murray, Lopez, & Organization, 1996). Akut lenfatik 16seminin olusma
riski, yaklasik 1/838 oldugunu yani 838 kisiden bir kisinin bu hastaliga
yakalanacagini rapor etmislerdir (Murray et al., 1996). Yas gruplarina gore dagilim
incelendiginde, hastalik c¢ocuklukta =zirve yaparken (4 yas altt ¢ocuklarda
6.5/100.000), ileri yaslarda daha diisiik (80’li yaslarda 1.5/100.000) bir oran
gostermektedir. Yetiskinlerde ALL, tiim akut losemilerin %15’inden daha azi
olustururken (tiim hastaliklarin %85'inden fazlasi akut miyeloid l6semidir), bu durum
cocuklarda farklilik gostermektedir. ALL, ¢ocuklukta en sik goriilen malignitedir
(Murray et al., 1996).

1.3. Nedenleri ve Gelisimi

Hastaligin nedeni, malin (malign) doniisiime yol acan bir lenf hiicresindeki genetik
degisikliklerdir. Germ hatt1 hiicreleri (ova, sperm) etkilenmediginden dolay1 bu
genetik degisiklikler (nadir goriilen 6zel vakalar haricinde), yasam siiresince edinilen
kalitsal veya kalitimsal degisiklikler degildir. Hastaligin baslangicina yol agan kesin
nedensel bir zincir heniiz bilinmemektedir (Reya, Morrison, Clarke, & Weissman,
2001). Losemi gelisimi i¢in bazi risk faktorleri vardir (iyonize radyasyon, kimyasal
mutagenez, vb), ancak hastalarin ¢ogu i¢in aragtirmalara ragmen belirli bir neden
heniiz bulunamamstir (Reya et al., 2001). Hiicre boliinmesi ile iiretilen malin hiicre

hiicreler, kontrolsiiz olarak cogalir ve kemik iligindeki normal kan olusumunu



(hematopoez) bastirir. Bu nedenle ALL bir klonal hastaliktir, yani tim ALL hiicreleri
birbirinin neredeyse 6zdes kopyalaridir. Malin hiicreler agirlikli olarak lenfatik
organlarda (6zellikle lenf nodlar1, dalak, timus), ayn1 zamanda merkezi sinir sistemi
(CNS) gibi baska organlarda da  birikmektedirler. Hastaliin  seyri
boyuncaTrombositopeni (trombosit eksikligi) ile kan olusumu (kemik iligi
yetmezligi) ve iliskili bir kanama egiliminin yani sira bir immiin yetmezligi
(bagisiklik yetersizligi) artmaktadir. Tedavi edilmeyen hastalik hizla 6liimciil hale
gelmektedir (Mao, 2018).

1.4. Belirtiler

ALL’nin semptomlar1 akut miyeloid 16seminin semptomlarina benzerdir. Bunlar:

e Genel halsizlik, performans diisiikligii, yorgunluk ile kan anemisi (kansizlik),

e Muhtemelen kanama ile iligkili trombositlerin (kan trombositleri) eksikligi,
Ornegin her tiirlii spontan kanama,

e Agir enfeksiyonlara sahip fonksiyonel beyaz kan hiicrelerinin (l6kositler)
eksikligine bagli giiclii savunma,

e Sik goriilen hepatosplenomegali (karaciger ve dalak biiylimesi),

e Lenf digiimlerinin sik sik sismesi (kronik lenfatik l6semide oldugu kadar
belirgin degildir),

e Bazen de hastaligin ilk belirtisi olan kemik agris1 (6zellikle ¢ocuklarda)

seklindedir (Mao, 2018).

Meninjiyal 16semi (I6semi hiicreleri tarafindan merkezi sinir sisteminin tutulumu)
vakalarmin yaklagik %10’unda muhtemel norolojik bozukluklarla birlikte timik
sismesi (mediyastinal timor olarak adlandirilir) siklikla T-ALL ile en st etki
gosteren stazlardir (Mao, 2018). Tan1 aninda ALL olan ¢ocuklar, klinik belirtileri,
semptomlar1 ve laboratuvar bulgularini bol miktarda gosterirler. Kemik iligindeki
normal kan olusumu, ALL (yer degistiren miyelopati) olarak adlandirilan kanin

olusum bozuklugunun derecesini yansitir (Mao, 2018).



1.5. Problem Durumu

Kanser 21. yiizyilda da biiyiik bir saglik problemi olmaya devam etmektedir. Diinya
Saglik Orgiitii'ne gore, kanserli hasta sayis1 gegtigimiz 30 yilda iki katina ¢ikmustir
(Murray et al., 1996). 2008 yilinda diinya niifusu 6,7 milyar iken 12 milyon yeni
kanser vakas1 goriildiigii, kanser kaynakli 7 milyon 6liim ve 25 milyon kisiye kanser
teshisi konuldugu veya tedavi edildigi bildirilmistir. 2020°de diinyada yeni kanser
vakalarmin sayisinin 2000 yilina gore %17 ile %65 arasinda artacagi tahmin
edilmektedir. 2030 yilina kadar diinya niifusunun 8,7 milyara ulasacagi tahmin
edilirken, yilda 27 milyon yeni kanser vakasina, kansere bagli 17 milyon 6liime ve
son 5 yil i¢cinde teshis edilen 75 milyon yeni kanser vakasina ulasacagi tahmin
edilmektedir. ABD’nde 16semi olan yaklasik 310.046 kisi vardir. 2013 yilinda,
48.610 kisiye losemi teshisisi konmast ve 23.720 kisinin ise losemiden oOlecegi
tahmin edilmistir. Erkeklerde l6semi orani kadinlara gore yaklasik yiizde 33 daha
yiiksektir. Losemi, 15 yasin altindaki ¢ocuklarda ve genclerde goriilen tiim kanser
Olimlerinin neredeyse licte birinin sebebidir. Cocuklarda ve 20 yasin altindaki
genclerde en sik goriilen 16semi tiirii akut lenfoblastik 16semidir (ALL). 2013’teki bir
rapora gore, ALL ¢ocuklarda ve 20 yasin altindaki genglerde yeni 16semi vakalarinin
yiizde 74’linii olusturmaktadir (Scheffler, 2014).

Bu calismada, cocuklarda daha sik rastlanilan ve tedavi edilmedigi takdirde oliimle
sonuglanabilen bir hastaliga sebep olabilen akut lenfosit 16semi (ALL) hiicrelerinin
teshis sansin1 yiikseltmek amaciyla etkin bir goriintii isleme algoritmasi
tasarlanmistir. Goriintiiler 6nce dalgacik doniisiimii ile islenmis ve daha sonra SVM

(Destek Vektor Makinesi) kullanilarak teshis konulmustur.

1.6. Amag

Tez calismamizin amaci, mikroskop goriintiilerinden 16semi hiicresi teshisi icin
yiiksek dogruluk elde etmektir. Bu amaca yonelik olarak iyi bir cevap ve iyi tahmin
yiizdesi elde edilmeye ¢alisilmistir. Simiilasyon sonucu i¢in Akut Lenfositik Losemi
(ALL) veritaban1 iizerinde gelistirilen yontem uygulanmis ve sonuglar, diger

yontemlerle karsilagtirilmistir.



1.7. Gereksinimler

Donanim gereksinimleri: bir kisisel bilgisayar.

Yazilim gereksinimleri: MATLAB



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Losemi

anlamda kanserler grubuna aittir. Losemiler, beyaz kan hiicrelerinin fonksiyonel
olmayan progenitdrlerinin kuvvetli sekilde artmasi ile karakterizedir. Kemik iliginde
yayilarak her zamanki hematopoezleri yer degistirirler ve kural olarak periferal
kanda da artig gosterirler. Karaciger, dalak, lenf diigimleri ve diger organlar infiltre
edebilir ve boylece bu organlarin gorevlerini yerine getirmesine engel olabilirler.
Kan olusumu bozuklugu normal kan bilesenlerini azaltir. Oksijen tasiyan kirmizi
kan hiicrelerinin olmayisi, hemostatik trombosit eksikligi ve olgun, fonksiyonel
beyaz kan hiicrelerinin olmayis1 nedeniyle anemiye sebebiyet verir (Shoeibi,

Mohammadpoor, Anoosheh, Shoeibi, & Ghorbani, 2018).

Gelisimine baglh olarak (hastalik seyrini bakilarak), akut ve kronik 16semiler olarak
ayrilirlar. Akut l6semiler tedavi edilmezse birka¢ haftaya kadar 6liime yol agabilecek
kadar hayat1 tehdit eden hastaliklardir. Kronik 16semiler genellikle birkag y1l siirer ve
ilk asamalarda siklikla fakir semptom gosterirler (Shafique & Tehsin, 2018).

2.2. Belirtiler

2.2.1.Kronik Losemi

Kronik losemiler genellikle kademeli olarak baglayarak ilerler ve siklikla rutin
tarama yoluyla tesadiifen saptanirlar. Ates, gece terlemeleri ve kilo kaybinin yani sira
keyifsizlik, bitkinlik ve performans kaybi ilk belirtiler olabilir. Dalak ve lenf nodu
siglikleri ile birlikte kasinti, kizariklik ve enfeksiyonlar ile devam edebilir (Rohrer,

2018).

2.2.2. Akut Losemi

Akut 16seminin bir¢ok belirtisi vardir. Cogunlukla bu belirtiler saglikli iken de ortaya
cikabilir ve kendilerini ciddi bir hastalik olarak gosterebilirler. Ornegin, solgunluk,
zayiflik, spontan morluklar ile kanama egilimleri veya kii¢iik travma sonrasi petesi
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goriilmesi gibi. Ates enfeksiyonlarina duyarliligin yani sira sismis lenf diigiimleri,
splenomegali (dalak biiyiimesi) ve karaciger genislemesi ve bazen de kemik agrisi1 da
karakteristiktir. Bir¢ok vakada, hastalar ayrica sik burun kanamasi ve dis eti
iltihabindan sikayetcidirler. Diger semptomlar arasinda kilo ve istah kayb,
yorgunluk ve gece terlemeleri sayilabilir (Atallah et al., 2018). Bu semptomlarin

hicbirisi tek bagina kronik veya akut 16semi karakteristigi degildir (Gaisser, 2009).

2.3. Siiflandirma ve Teshis

Losemilerin  siniflandirilmast  ve tanisi, 16semi hiicrelerinin - morfolojik ve
immiinolojik 6zelliklerine dayanmaktadir. Son yillarda, sitogenetik ve molekiiler-

biyolojik 6zellikler giderek artan bir sekilde 6nem kazanmustir.

Hiicre tipine baglh olarak, baslangicta miyeloid (iliksi) veya lenfoid losemiler ile
ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Miyeloid 16semilere graniilositlerin 6ncii hiicreleri
neden olurken, genis anlamda eritrositler ve trombositler, lenfoid 16semi lenfositleri

ve bunlarin 6ncii hiicrelerini etkiler (Kumar, Mishra, & Asthana, 2018).

Kemik iligi ve kan 16semi hiicrelerinin olgunlasmama derecesine bagl olarak akut ve
kronik losemiler arasinda bir ayrim yapilir. Akut 16semi durumunda, 6zellikle
hiicreler, hemen hemen islevsiz, ¢cok erken ve olgun olmayan bir asamada bulunur.
Kronik 16semi durumunda ise, 16semi hiicreleri giderek daha fazla gézlenmekte olup,
bunlar oOnemli olgiide daha gelismistir ve olgunlasmis kan hiicrelerine
benzemektedirler ancak, heniiz tam olarak islevsel degildirler (Lathia, Mack,

Mulkearns-Hubert, Valentim, & Rich, 2015).

Stipheli tani, genellikle kan sayimi ve farkli kan resmi nedeniyle olusmakta, ancak

kesin siniflandirma genellikle bir kemik iligi delinmesini gerektirmektedir.

2.4. Losemi Formlar

En 6nemli 16semi tiirleri sunlardir:



e Akut miyeloid 16semi (AML)

e Kronik miyeloproliferatif hastaliklar i¢in kronik miyeloid 16semi (KML)
sayilir

e Akut lenfoblastik 16semi (ALL)

e Kronik lenfositik I6semi (KLL), diisiik dereceli non-Hodgkin

lenfomalarindan biridir.

Losemi prolenfositlerden (belli bir lenfosit dnciileri) kaynaklaniyorsa, prolenfositik

16semi (PLL) CLL’den daha agresif kabul edilir (Takahashi et al., 2018).

CLL ile ilgili olarak, I6seminin ¢ok ilerlemis lenfosit Onciillerinden baslayan killi
hiicre 16semisi (HCL) de vardir. Bu isim, l6semi hiicrelerinin tiiyli sitoplazmik

lezyonlarina verilir (Takahashi et al., 2018).

2.4.1. Epidemiyoloji

Bireysel 16semi tipleri tipik bir yas dagilimi gostermektedirler. ALL, en yaygin
cocukluk 16semisidir ve yetiskinlerde daha az goriilmektedir. AML, c¢ocuklarda
ikinci sirada gortilen 19semi tiirli iken 60 yasin lizerindeki yetiskinlerde en yaygin
akut yetigkin l6semisidir. KLL, ¢ocuklarda neredeyse hi¢ goriilmezken yaslilarin
tipik bir 16semi formudur. Kronik miyeloid 16semi (KML), yetiskinlerde ¢cocuklardan
daha yaygindir (Abdelsalam, Hussain, Omar, & Ali, 2018).

2.4.2. Nedenler

Losemiler olgunlasmamis kan yapici progenitor hiicrelerin genetik degisikliklerinden
kaynaklanir. Bu degisiklikler sonucunda fonksiyonel kan hiicreleri artik tamamen
gelisemezler ve diger yandan 16semi hiicreleri kontrolsiiz olarak c¢ogalirlar.
Hematopoetik (kan yenileyici) sistemin saglikli bilesenlerini takip eden kontrolsiiz

biiyiime ile baskilayabilen tek bir progenitdr hiicrenin degistirilmesi yeterlidir.


https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qWyz%2Bfuc2rDmCsZ2ApRGJJ1Dzk2OHIPguyungxkvQ%3D&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qUyDiEsvu1FG2lV2QjQmZD4gPixe%2ByMV3ikGkfyLQz%2FHaaog%3D%3D&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qUyDiEsvu1FG2lV2QjQmZD4gPixe%2ByMV3ikGkfyLQz%2FHaaog%3D%3D&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qWyz%2Bfuc2qDmiwYGguTnlP4xXe4e%2BYFh3UyGkdz%2FwbrQ%3D%3D&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qUyDiEsvu1FG2lV2UjSnpE6gTo3umFGGfbnjk33tJB7VrHqsSV&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qUyDiEsvu1FG2lV2UjSnpE6gTo3umFGGfbnjk33tJB7VrHqsSV&b=1

Bu genetik degisikliklerin tetikleyicileri heniiz belli degildir. Ozellikle akut
formlarda, nedenler ¢cogunlukla belirsizdir ve patojenik faktdrlerle nedensel olarak

iliskili degildir. Tartisilan potansiyel tetikleyici faktorler sunlardir:

o Kimyasallar, 6rnegin benzen,

o Baska bir hastaliga bagl sitostatiklerle (6zellikle alkilleyici ajanlarla) dnceki
tedavi (6rnegin bir kati tiimor),

e Iyonlastirict radyasyon ,

e Cesitli viriisler,

e  Genetik 6n yiikleme.

o Psikojenik (ruhsal kokenli) faktorler (Bukhtoyarov & Samarin, 2009; Tuthill,
2008).

2.5. Cocuklarda Muhtemel Losemi Nedenleri

Almanya’da her yil 1.800 yeni c¢ocuga kanser teshisi konmaktadir ve bunlarin
yaklasik iigte biri l6semidir (Katalinic et al., 2012). Nedenleri ise biiylik Olcilide

bilinmemektedir.

Bir vaka-kontrol ¢alismasinda, down sendromlu hastalar i¢in yaklasik 20 kat fazla

16semi riski goriilmiistiir (Ross, Spector, Robison, & Olshan, 2005).

Cevresel faktorlerin (iyonize edici ve iyonlastirict olmayan radyasyonun yani sira
bocek ilaclar1) potansiyel risk faktorleri olabilecegini ve “bir ¢ocugun iyi egitilmis
bagisiklik sistemi” nin koruyucu bir etkiye sahip olduguna dair belirtiler
vardir. Irak’in giineyindeki Basra kentinde ¢ocuklarla yiiriitiillen bir c¢alismada,
l6semi oraninda 1993°den 2007’ye kadar yaklasik iki kat bir artig saptanmistir. Olasi
tetikleyiciler igin, yakici petrol alanlar1 ve benzin istasyonlarindan ¢evreye salinan

benzenler veya tilkenmis uranyum mermileri gosterilmistir (Hagopian et al., 2010).

Hamburg yakinlarindaki 16semi kiimesi Elbmarsch i¢in radyoaktivitenin siipheli
nedeni tartismalidir. Jiilich ¢evresindeki gecici 16semi birikimi iizerindeki radyoaktif

emisyonlarin etkisi de halen belirsizdir (Mishra, Majhi, Sa, & Sharma, 2017).

9


https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qezySCr%2FujBWCubGwFdH5e6hjt2OSK&b=1
https://eu7.proxysite.com/process.php?d=x5B99EqdUE9bjMLPUFPaj4pJJXxPnWJ5p4qQxSSOqPut&b=1

2.6. Tedavi

Losemi tedavisinin temeli sitostatik tedavidir. Daha ileri tedavi prensipleri arasinda
otolog (6z-kaynakll) kok hiicre transplantasyonu ve allojeneik kemik iligi veya kok
hiicre transplantasyonu ile yiiksek doz tedavisi yer alir. Bu amagla, kan nakli gibi,
uygun bir kemik iligi vericisine ihtiyag vardir. ikinci 6nemli tedavi yontemi
profilaktik (koruyucu ilag) veya terapotik (tedavi edici) radyoterapidir. Son yillarda,
monoklonal antikorlarin kullanimi ile imatinib ve dasatinib (iki Tirosin kinaz
inhibitorii) gibi, KML ve Philadelphia kromozom pozitif ALL veya ATRA
promiyelositik 16semi gibi 6zel olarak hastaligi etkileyen yeni ilaglarin kullanimina
benzer yeni tedavi yontemleri ortaya ¢ikmistir. Losemi tedavisinde, bireysel formlar

arasinda 6nemli farkliliklar vardir (Khader & Radi, 2018).

Son yillarda, uzun siireli terapotik basari igin umut veren gen terapisinde giderek
daha fazla ilerleme olmustur. Ornegin, bazi arastirma gruplari, 16semi hastalarinin T
hiicrelerine, yillar sonra kanser hiicrelerini yok etmek i¢in belirli genleri ekleyerek
maniplile etmek i¢in calismaktadir. ALL veya CLL’li bazi hastalar bu tedaviden
dolay1 uzun siire remisyonda (gerileme) kalmiglardir (Hongbao & Shen, 2007).

2.7. CLL'de Tedavi

1 Kasim 2013’te, ABD ve 29 Temmuz 2014’te ise Avrupa makamlari Roche
tarafindan gelistirilen aktif bir bilesene yasal onay vermislerdir. Kronik lenfositik
l6semili (KLL) hastalarda, hafif kemoterapdtik ilag chlorambucilile kombinasyon
halinde aktif madde obinutuzumab (eski aktif bilesen ad1 afutuzumab) tedavisinden
sadece birkag glin sonra, kan kanseri hiicrelerinde hizli bir disis
gozlenmistir. Tedavinin tamamlanmasindan sonra, hastalarin %20’sinden fazlasi

hastalik belirtisi gostermemistir (Nickson & Roche-Dolson, 1985).
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2.8. All-IDB: Akut Lenfoblastik Losemi Goriintii Veritabani

Veri setinin goriintiileri bir Canon PowerShot G5 kamera ile birlestirilmis bir optik
laboratuvar mikroskobu ile yakalanmistir. Tim goriintiiler 24 bit renk derinligi,

2592x1944 ¢oziinirliiklii (.tif) formatindadir.

2.8.1. ALL_IDBI1 Veri Kiimesi

ALL IDBI siiriim 1.0, siniflandirma sistemleri ve goriintii onisleme yontemlerinin
yani sira algoritmalarin segmentasyon kapasitelerini test etmek i¢in de kullanilabilir.
Bu veri seti, Eylil 2005’te toplanan 108 goriintiiden olusmaktadir. Lenfositlerin
uzman onkologlar tarafindan etiketlendigi yaklagik 39000 kan elementi igerir.
Gortintiiler, mikroskobun 300 ila 500 arasinda degisen farkli biiyilitmeleri ile elde
edilmistir (Agaian, Madhukar, & Chronopoulos, 2018; Alsalem et al., 2018).

ALL-IDB1’de bulunan goriintii 6rnekleri: ALL olmayan hastalarin saglikli hiicreleri,
ALL hastalarinin muhtemel lenfoblastlar1 Sekil 2.1°de gosterilmistir.

(a) (b) ()
(d) (e) ()

Sekil 2. 1. ALL-IDB1’de bulunan goriintiilerin Ornekleri: ALL’de olmayan
hastalardan alinan saglikli hiicreler (a-c), ALL hastalarindan muhtemel
lenfoblastlar (d-f).
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ALL-IDB1 goriintii dosyalar1 ImXXX Y notasyonu ile adlandirilmistir. Burada
XXX, 3 basamakli bir tamsay1 sayact ve Y boole basamagidir. Y = 0 ise blast
hiicreleri yoktur ve Y = 1 ise goriintiide en az bir blast hiicresi vardir. Y = 0 ile
etiketlenmis tiim resimlerin saglikli bireyler i¢in oldugu ve Y = 1 ile isaretlenmis tiim
goriintiilerin ALL hastalarindan oldugu unutulmamalidir. Her ImXXX_Y.tif goriintii
dosyasi, blast hiicrelerinin merkezlerinin koordinatlarini bildiren bir InXXX Y.xyc

1simli text dosyasi ile iliskilidir.

Kanser nesneleri Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Sekil 2. 2. Kanser nesneleri

“Im006_1.xyc” dosyasinda saklanan agirlik merkezleri, olast tim ALL
lenfoblastlarinin  konumunu gostermek icin giris imgesi “Im006 1.tif” {iizerine

cizilmistir. Farkli seviyeler i¢in ALL-IDBI1 veritabani1 Tablo 2.1°de gdsterilmektedir.
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Tablo 2. 1. Farkli seviyeler i¢cin ALL-IDBI

Algoritma tipi ve

aciklamasi

Kod

Dogrulama

Goriintii siniflandirma
Algoritma, giris
gOriintilisiiniin bir ALL
hastasindan gelip

gelmedigini tahmin

CLASS=classifier(“Im
XXX_Y.tif”);

Goriintii siniflandirmasi, eger sadece

CLASS c¢ikt1 Y'ye esit ise dogrudur.

Alternatif test: Gortinti

siiflandirmas1  dogruysa ve

sadece CLASS degeri Boolean Z =

eger

M>0’a esitse dogrudur, burada M

hiicresi sayisini tahmin
eder (eger output> 0 ise,

-> ALL hastasi).

XX_Y.tif”);

eder.
ImXXX Y.xyc dosyasindaki satir
sayisidir.

ALL Blast hiicre sayact

Algoritma, input

goriintlisiindeki blast ~ [N=blastCounter(“ImX [ImXXX Y.xyc dosyasindaki M

satirlarina esitse output N dogrudur

IALL Blast hiicresi
tamimlayicisi

Algoritma, giris
goriintiisiindeki blast
hiicrelerinin
merkezlerinin
konumunu tahmin eder
(eger cikt1 kardinalitesi>
0
-> ALL hastasi ise).

COORDINATES=blas
tldentifier(“ImXXX Y
St

Error=accuracy(COORDINATES,"]
mXXX_Y.xyc");

Ornegin, islev dogrulugu
COORDINATES listesindeki dogru
eslesme sayisini (Ornegin, 10 piksel

yaricap1 i¢inde) dondiiriir.

13



2.8.2. ALL_IDB2 Veri Kiimesi

Bu goriintii seti, siniflandirma sistemlerinin performanslarini test etmek igin
tasarlanmistir. ALL-IDB2 siirtim 1.0, ALL-IDB1 veri kiimesine ait normal ve blast
hiicrelerinin kesilerek ayrildigi bir koleksiyondur. ALL-IDB2 goriintiileri, goriintii
boyutlar1 hari¢, ALL-IDB1'in goriintiilerine benzer gri seviye 0zelliklerine sahiptir
(Alsalem et al., 2018; https://homes.di.unimi.it/scotti/all/#).

ALL-IDB2’de yer alan goriintii 6rnekleri: ALL olmayan hastalardan alinan saglikli

hiicreler, ALL hastalarinin muhtemel lenfoblastlar1 Sekil 2.3’te gosterilmistir.

(a) (b) ©) (d)

(e) (f) (2 (h)
Sekil 2. 3. ALL-IDB2’de yer alan goriintii 6rnekleri: ALL olmayan
hastalardan alinan saglikli hiicreler (a-d), ALL hastalarindan

muhtemel lenfoblastlar (e-h).

ALL-IDB2 goriintii dosyalart ImXXX Y notasyonu ile adlandirilmistir. XXX,
kademeli bir 3 basamakli tamsay1 iken, goriintiiniin merkezine yerlestirilen hiicre bir

blast hiicresi degilse, Y boole degiskeni 0 ve goriintiiniin merkezine yerlestirilen
14



hiicre bir blast hiicresi ise 1’e esittir. Y = 0 ile etiketlenmis tiim gorseller saglikli
bireyler i¢in ve Y = 1 ile etiketlenmis tiim goriintiilerin ALL hastalarindan alinmistir.

ALL-IDB2 asagidaki analiz seviyesine izin verir.

Tablo 2. 2. Farkli seviyeler i¢in ALL-IDB2

Algoritma tipi ve aciklamasi Kod Dogrulama

Goriintii siniflandirma

Algoritma, input CLASS = Gorlnti siniflandirmasi, eger
goriintiistiniin bir ALL classifier ( sadece CLASS outputu Y’ye
hastasindan gelip gelmedigini| “ImXXX Y. tif”); esit ise dogrudur.

tahmin eder.

2.9. Goriintii Isleme

Literatiirde, beyaz blast kan hiicrelerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi, Sekil
2.4°de gosterildigi gibi klasik adimlarla ele alinmistir. Bu yaklasim ALL-IDBI ve
ALL-IDB2 i¢in de takip edilebilir.

Y

yikseltmek | ?E}rﬁﬁiﬁm L S;{E::'kma |  smiflandirma

Y

SOMUG )

Sekil 2. 4. Goriintiiniin, kanser veya kanser dis1 tespiti ve sayimin islenmesi
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2.10. ALL Blast Hiicrelerinin Morfolojik Ozellikleri

Mikroskop goriintiilerinden lenfosit siiflandirmasi oldukg¢a karmagsik bir islemdir.
ALL blast ve normal lenfositlerin morfolojik farkli yonleri cok piiriizsiizdiirler fakay
yine de uzman bir operator bile bazi lenfosit hiicrelerini siniflandirmada hata

yapabilir (Alsalem et al., 2018; https://homes.di.unimi.it/scotti/all/#).

Gilinlimiizde daha dogru teshis araclart mevcuttur (6rn. immiinolojik siniflandirma),
ancak bunlar bir kan Ornegine ihtiya¢ duymakta ve dolayisiyla goriintii bazl
olmadiklart igin, teletip uygulamalarindaki kullanimlari olduk¢a sinirhidir. ALL
hastaliginin en yaygin gorsel morfolojik analizine (FAB yontemi) gore, laboratuvar
teknisyenlerinin goriintii gézlemi sirasinda géz Oniinde bulundurduklar1 6zellikler

asagidaki gibidir:

e LI: ALL blastlar kiiciik ve homojendir. Cekirdekler kiiciik yarik ve goze
carpmayan niikleoller ile yuvarlak ve diizenlidir. Sitoplazma yetersizdir ve
genellikle vakuol icermez.

e L2: ALL blastlar biiylik ve heterojendir. Cekirdekler diizensiz ve genellikle
yariktir. Bir veya daha fazla, biiyiik niikleol bulunur. Sitoplazma hacmi
degiskendir fakat cogu zaman genis hacimlidir ve vakuollar igerebilir.

e L3: ALL blastlar orta biiyiiklilkte ve homojendir. Cekirdekler diizenli ve
yuvarlak oval sekillidir. Bir veya daha fazla belirgin niikleol wvardir.
Sitoplazmanin hacmi orta seviyededir ve belirgin vakiioller igerir (Alsalem et

al., 2018; https://homes.di.unimi.it/scotti/all/#).

Sonraki sekil, ALL hastaligina yonelik FAB siiflandirmasina gore blast hiicrelerinin
sekil ve desenindeki biiylik degiskenligi gostermektedir. Amag, farklilasma
olmaksizin goriintiilerdeki her ii¢ tip blastin varligimi tespit etmektir. Sekil 2.5°te
FAB smiflandirmasma gore blast hiicrelerine bagli morfolojik degiskenlik

gosterilmektedir.
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(a) (b) (©) (d)

Sekil 2.5. FAB siniflandirmasina gore blast hiicrelerine bagli morfolojik degiskenlik:
(a) ALL olmayan hastalardan alinan saglikli lenfosit hiicreleri, (b), (c) ve
(d) bulundugu ALL hastalarin sirasiyla L1, L2 ve L3 lenfoblastlari.

2.11. Tarihge

Eski c¢aglarda Galen tarafindan daha once tanimlamis olan diger kanser tiirlerinin
aksine, kan kanseri ilk olarak 19. yiizyilda kesfedildi ve incelenmeye
baslandi. Beyaz kan hiicrelerinin ¢ogalmas1 ilk olarak 1845 yilinda Isko¢ Doktor
John H. Bennett tarafindan tanimlanmistir. Olguyu siiptiratif kan olarak tanimis ve
neden olarak bir enfeksiyondan siiphelenmistir. Ayn1 zamanda, Rudolf Virchow da
bir hastada biiylik 6l¢iide artmis olan beyaz kan hiicrelerini gézlemlemis, “beyaz
kan” teshisi koymus ve 1847°de tibbi terim “Idsemi” yi tanitmistir. Ozel olarak,
Alfred Armand Velpeau'nun 1827°de bir 16semi vakasi bulunmaktaydi. Bir ¢ocukta
ilk akut lenfoblastik 16semi tanisi, Virchow’un bir 6grencisi olan Michael Anton
Biermer tarafindan 1860 yilinda konulmustur. 19. yilizyilin sonunda, patologlar
l6semiyi beyaz kan hiicresi neoplazisi olarak tamimladilar ve bundan sonra bir
l6seminin ¢esitli tezahiirlerini ayirt etmek miimkiin oldu. Aminopterinli bir
kemoterapi ilk kez 1947°de pediatrik bir patolog olan Sidney Farber tarafindan
basariyla uygulanmis, ancak elde edilen remisyonlar uzun siirmemistir. Bunu takip
eden yillarda, ABD Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI), 6zellikle 1960’larda, VAMP

(vinkristin, amethopterin, Mercaptopurin, prednizon) akut 16semili (ALL) ¢ocuklarda
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kombinasyon terapilerini arastirmistir. Baglangicta, daha uzun siiren remisyonlar
meydana gelmis, ancak c¢ogunlukla, merkezi sinir sisteminin katilimiyla ciddi
relapslar (nliksetme) olugsmustur. Daha ileri asamada, VAMP tedavisi radyoterapi ile
birlestirilmistir. 1979°da 278 hastanin ilk degerlendirmesi, “total terapi” olarak anilan
bu kombinasyonun, kalict remisyonlara neden oldugunu gostermis ve bu, elde edilen

ilk umut verici bulus oldmustur (Paik et al., 1990).

1995 yilinda Alman José Carreras Leukemia Vakfi ve Alman Losemi ve Lenfoma
Yardim Vakfi, 2010 yilinda ise Alman Ldsemi ve Lenfoma Yardim Vakfi

kurulmustur.

2.12. Down Sendromlu Kisilerde Losemi (Trisomi 21)

Down sendromlu ¢ocuklarda (trisomi 21) akut 16semi gelisme riski 20 kat fazladir.
Trisomi 21’11 yenidoganlarda, yiizde bes ile on arasinda, akut megakaryoblastik
16seminin (akut miyeloid 16semi, megakaryoblastik alt tip / AMKL) tiim 6zelliklerine
sahip olan gecici losemi (TL) gelisir, ancak ¢ogu durumda yasamin ilk haftasinda
kendiliginden geriler. Bu ¢ocuklarin yaklasik 9%20’sinde, AMkKL (aym1 zamanda
Down sendromunda (ML-DS) Myeloid 16semi olarak da bilinir, WHO siniflamasina
bakiniz) ayni fenotipe 6zdes olarak yasamin ilk dort yilinda tekrar ortaya gikar.
Hematopoetik (kan yenileyici) transkripsiyon faktoriindeki mutasyonlarin hem TL’de
hem de ML-DSGATA1’de nedensel oldugu kanitlanmistir. ML-DS yogun, adapte
edilmis kemoterapi ile tedavi edilir. Kemoterapiye olan duyarliligin artmasi
nedeniyle, ML-DS ig¢in iyilesme sansi trisomi 21 olan ¢ocuklarda AML’den %85
daha fazladir. Akut lenfoblastik 16semi (ALL) daha olumlu risk faktorlerine ve daha
kotii prognozla iliskili tedavinin yan etkilerine karst daha yiiksek duyarliliga sahip
olarak sendromlu ¢ocuklarda daha sik goriiliir (Agaian, Madhukar, & Chronopoulos,

2014).

Artan 16semi riskinden baska, Down sendromlu kisilerin diger kanser tiirlerinden
etkilenme olasilig1 daha azdir. Ornegin, néroblastomlar, nefroblastomalar, abdominal
kanserler, meme kanserleri, mide kanserleri ve kolon kanserleri ¢ok nadirdir. Yas ve
cinsiyetle karsilastirildiginda, Down sendromlu bir kisinin herhangi bir doku kanseri

tiiriinden 6lme olasilig1 50 ila 100 kat daha azdir. Bu, ek genetik materyal tarafindan
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bariz bir sekilde tercih edilen viicudun koruyucu mekanizmasina atfedilebilir ve
trisomi 21 ile iligkili egilimin 6zellikle 16semi ve doktorun ofisine sik sik ziyaretler
nedeniyle bilindigi ger¢egine atfedilelerek (6rn. solunum hastaliklarina yatkinlik
nedeniyle) ¢ok erken asamalarda tespit ve tedavi edilebilir. Buna ek olarak, Down
sendromlu insanlarin ¢ogu daha saglikli yasamakta, 6zellikle alkol ve nikotin aktif
olarak nadiren tiikketmekte ve bu da kanser gelistirme riskini azaltmaktadir (Sharma

et al., 2012).

2.13. insan Lésemisinde Kromozomal Translokasyonlar

Karsilikli translokasyonlar, solid tiimdrler harig, l6semi ve lenfomalarin tipik bir
ornegidir. Genel olarak, translokasyonlar tiim tiimdrlerin yaklasik yiizde itigtidiir.
1991 itibariyle, tiimorlerde toplam 14.000 farkli karyotip degisikliginde 100°den
fazla tekrarlayan translokasyon tanimlanmistir (Beigi et al., 2013; Mitelman,
Johansson, & Mertens, 2007). Hematolojik hastaliklarda kromozomal degisiklikler
yaygin ve cesitlidir. Tablo seklinde bir genel bakis, fenomenlerin ¢esitliligi hakkinda
bir izlenim yaratmay1 amaglamaktadir (Beigi et al., 2013; Mitelman et al., 2007).

2.14. Akut Miyeloid Losemide Translokasyonlar (AML)

Akut miyeloid losemide cesitli farkli mutasyonlar vardir. AML’de, N-ras
l6kositindeki mutasyonlar, incelenen vakalarin %50’sine kadar, p53’te arastirilan
mutasyonlarin  %5’inde, RB-1 genindeki mutasyonlarin arastirildigi vakalarin
%3’linden daha azinda bulunmustur. WT-1-Lokus’taki yaklasik ylizde 20’lik
degisimlerde. SET / CAN, DEK / CAN, MLL ve AML-1 genlerinin izole fiizyonlar1
tarif edilmistir. Asagida, ilgili onkojenler ayrica karakterize edilmistir (Roberts et al.,

2012).

2.15. Diger Miyeloid Losemilerde Translokasyonlar

Akut miyelomonositik losemi (AMML) durumunda, mutasyonlar siklikla RB-1
lokusunda bulunur. AML’nin 6zel bir 06zelligi promyelositik 16semidir; bu,
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translokasyon t(15; 17) (q21; gq21) olarak calisilan vakalarin %95’inden fazlasinda
PML ve RARa fiizyonu ile sonuglanmustir. Insan trithoraks homologu kromozom
11923 iizerinde bulunur. HRX translokasyonlar1 bifenotik losemilerde bulunur.

Trithorax ise ALL-1’dir (Beigi et al., 2013).

2.16. T-Hiicresi Losemisinde Translokasyonlar

T-ALL’de listelenen translokasyonlarin birtakim benzerlikleri vardir. Her durumda,
iki tipik kodlama bolgesi etkilenir: TCR genleri ve transkripsiyon faktorleri. Cogu
vakada, transkripsiyon faktorleri, hiicre disi1 genlerdir. Genellikle, hiicre farklilagsmasi
baglaminda islevlerinden siiphe duyulur. 11p13 bdlgesinde, kesme noktalar1 yer
belirleme partner kromozomundan bagimsiz olan kiiciik bir bolgede kiimelenmistir.
Ek olarak, translokasyonlar olgunlasmamis hiicrelerde gerceklesir, bu nedenle, ilkel
lenfoid dokuda lenfatik olmayan dokunun hiicre farklilagmastyla ilgili transkripsiyon
faktorlerinin anormal ekspresyonunun, malinan (k&tii huylu) transformasyonda

O6nemli bir rol oynayabilecegi sonucuna varilmalidir (Beigi et al., 2013).

2.17. llgili Hastaliklar

e Nadir CML ile iligkili kronik miyeloproliferatif hastaliklar haricindeki

16kositler disindaki kan hiicrelerini etkileyenler sunlardir:

- Polisitemi vera (PV) - burada kirmizi kan hiicrelerinin artisi 6n
plandadir. Cogu durumda, diger hiicre hatlari, yani lokositler ve trombositler

de etkilenir.

- Esansiyel trombositemi (ET) - burada trombositlerin ¢ogalmasi ve

bunlarin sinirl fonksiyonlar1 6n plandadir (Topp et al., 2012).

e Ayrica miyelodisplastik sendromlarda hematopoietik kok hiicrelerin bir
arizasidir. Bununla birlikte, 16semiden farkli olarak, bunlarin kontrolsiiz

cogalmasi yoktur(Topp et al., 2012).
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Literatiirde, baz1 arastirmacilar mikroskobik goriintiiden 16semiyi otomatik olarak
saptama sistemlerine yonelik degerli ¢alismalar yapmislardir. Madhloom (Madhloom
et al., 2010) , bir takim goriintii aritmetik islemleri ve beyaz kan hiicresi ¢ekirdegini
bulmak i¢in baz1 esik islemler gergeklestirmistir. Bu arastirmada, goriintii aritmetik
islemi, minimum filtre ve global esik teknikleri ile desteklenen otomatik kontrast
germe kombinasyonu kullanarak cekirdegi tiim hiicre govdesinden ayirmak igin
kullanilabilecek beyaz kan hiicre ¢ekirdegi segmentasyonuna odaklandi. Sonuglar,
Onerilen yontemin %85-90 arasinda dogruluk sagladigini gosterdi. Arastirmasinin
amaci, gorlintii isleme tekniklerini kullanarak lokositlerin tespit ve siniflandirma
stirecini otomatik hale getirmektir. Beyaz kan hiicresi tanima ve ¢esitli farkli alt
tiplere smiflandirma, klinik ve laboratuar testlerinde ¢ok Onemlidir. Beyaz kan
hiicresi segmentasyonunun asil amaci, beyaz kan hiicresinin alt gériintiisiinii goriintii
sahnesinden dogru bir sekilde kirpmaktir. Otomatik bir goriinti segmentasyon
sistemi, kanin kontrol prosediiriiniin ¢cok daha kolay ve daha hizli bulagmasini ve bir
klinisyen tarafindan analiz edilebilecek veri miktarinin normalde elde
edebileceginden daha fazla veri elde etmesini saglayabilir. Bu tiir sistemlerdeki en

onemli adim beyaz kan hiicresi segmentasyonundadir.

Sinha (Sinha & Ramakrishnan, 2003), k-ortalama kiimeleme algoritmasi ve bazi
siniflandirma modelleri kullanarak bes tip 16kositi ayirt etmistir. Onerilen sistem,
girdi olarak, lekeli periferik kanin renkli goriintiilerini alir ve her bir siniftaki hiicre
sayisini belirlemek i¢in beyaz kan hiicrelerinin (WBC) her birinin sinifin1 géstererek
tanimlar. Islem, boliimlendirme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma islemlerini igerir.
Segmentli sitoplazma ve ¢ekirdekten elde edilen 6zellikler sekil, renk ve doku gorsel
ipuglartyla motive edilir. Farkli 6zellik kiimelerinin kombinasyonlar1 iizerinde cesitli
simiflandiricilar  aragtirilmistir.  Sunulan  sonuglar normal hiicrelerle yapilan
denemelere dayanmaktadir. Siniflandiricilarin egitimi icin, her smiftan yaklasik 10
ornek iceren 50 desenden olusan bir kiitiiphane kullanmilir. Egitim setinden ayr1 olan
test verileri, her sinif tarafindan oldukga temsil edilen 34 modelden olusmaktadir.
%97°1ik en iyi siniflandirma dogrulugu, sinir aglar1 kullanilarak, ardindan %94't

SVM kullanilarak elde edilir.
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Kovalev (Kovalev, Grigoriev, & Ahn, 1996), dnce ¢ekirdegi saptamis ve bir bdlge
biiylitme teknigi uygulamistir. Calismasinin amaci, WBC goriintii tanima problemini
ilgili tim asamalarda arastirmak ve hastane laboratuar smear'lerinde hazirlanan
normal WBC farklilasmasi i¢in saglam ve etkili bir yontem sunmaktir. Sistem, elle
hazirlanan kan lekelerinden elde edilen goriintiiler izerinde WBC’nin taninmast igin
basariyla uygulanabilmektedir. Kromatik o6zelliklerin kalitesi ve 6zellik alaninin
yapist hala goriintii elde etme kosullarina, optik mikroskobun tipine ve ¢alisma
biiyiitmesine baghdir. Cekirdegin morfolojik 6zellikleri, agirlikli olarak bir WBC'nin
morfolojik 6zellikleri olarak kullanilmistir. Sinirlayici dikdortgenin koordinatlar
hesaplandi, ¢ekirdek merkezi ve daire gevresinin yarigapi; hiicre alani ve ¢ekirdek

alani; ¢ekirdek deliklerinin alan1 gibi 6zellikler hesaplanmistir.

Scotti (Scotti, 2006), baz1 esik islemleri, arka zemini temizlemek icin algak-gegirgen
filtre ve beyaz kan hiicrelerinin segmentasyonu igin kiimeleme kullanmistir.
Mikroskop goriintiisiindeki analiz ve kan hiicresi sayimi hastalarin saglig: ile ilgili
yararll bilgiler saglayabilir. Ozellikle, beyaz hiicre deformasyonlarmin morfolojik
analizi, akut lenfoblastik 16semi gibi 6nemli hastaliklar1 etkili bir sekilde tespit
edebilir. Dijital bir kamerayla birlestirilmis mikroskoplar tarafindan elde edilen kan
gorlntiilerinin elde edilmesi kolaydir ve sivi kan orneklerinden daha klinik
merkezlere daha kolay iletilebilir. Kan mikroskobu goriintiisiindeki beyaz hiicreler
icin otomatik Ol¢iim sistemleri, kan filmlerini tipik olarak manuel olarak inceleyen
kan uzmanlarina biiyiik 6l¢iide yardimci olabilir. Ne yazik ki, uzmanlar tarafindan
yapilan analizler hizli degildir ve operatdriin yetenekleri ve yorgunlugu nedeniyle
standartlastirilmamis bir dogruluk sunar. Sunulan makale, ikinci asamada 16semi
tanimlamasina izin vermek icin beyaz hiicrelerin ozelliklerini dogru bir sekilde
dlgmenin nasil miimkiin oldugunu gostermektedir. Ozellikle, sistemi, istenmeyen
mikroskop arka planmi kaldirarak mikroskop goriintiisiinii ve hastaliklarin daha
sonraki otomatik teshisi icin Ozelliklerini daha 1yi ¢ikarmaya izin veren beyaz
hiicreleri saglam bir sekilde tanimlamak icin yeni bir segmentasyon stratejisini

kaldirarak nasil uygun sekilde gelistirilebilecegini sunar.
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Piuri (Piuri & Scotti, 2004), kenar belirleme teknigi kullanarak beyaz kan hiicresi
segmentasyonunu ger¢eklestirmis ve lenfoblasti tanimak icin morfolojik 6zelliklerle
bir sinir agin1 egitmistir. Mikroskobik renkli goriintiilerle 16kositlerin otomatik olarak
saptanmasini ve siniflandirilmasini saglamak icin bir metodoloji sunmustur. Onerilen
sistem ilk olarak kandaki lokositleri diger kan hiicrelerinden ayirir, ikincisi
morfolojik indeksleri ¢ikarir ve son olarak lokositleri bir noral siniflandirici ile

smiflandirir.

Halim (Halim, Mashor, & Hassan, 2011), blast sayisini sayan ve ayn1 zamanda HSV
renk uzayinin S bileseni lizerinde bazi esik islemleri uygulayan otomatik bir sistem
Oonermistir. Sistem, SVM simniflandiricisin1  kullanarak akut 16semi hiicresinin
otomatik patlama sayisina odaklandi. Lésemi slaytlarindaki beyaz kan hiicrelerini
saymak i¢in otomatik bir sistem tasarlayarak, beyaz kan sayimi isleminin diisiik
maliyetle otomatik olarak yapilabilecegi sorununa alternatif bir ¢oziim sunma
onerisinde bulundu. SVM'nin gergek giicti, verileri (dolayli olarak) bir ¢ekirdek islevi
aracilifiyla daha yiliksek boyutlu bir alana eslemek ve ardindan egitim Orneklerini
ayiran maksimum-kenar hiper diizlemini tanimlamaktir. Onerilen yéntem hiicrenin

blast veya normal oldugunu tespit etmistir.

Mohapatra (Mohapatra, Patra, & Satpathy, 2014), beyaz kan hiicreleri
segmentasyonu i¢in kiimelenmeyi uygulamis ve sekil, renk, doku, fraktal, Fourier
tanimlayicilar ile kontur gibi 6zelliklerin bazilarini ¢ikarmistir. Daha sonra sistem,
16semiyi tanimak i¢in egitilmistir. Caligmalarinin amaci, goriintli isleme kullanarak
kan goriintiisinden morfolojik ve dokusal 6zellikleri analiz ederek ALL tanisal
dogrulugunu iyilestirmektir. Sistemi, lekeli kan bulasmas1 ve kemik iligi
orneklerinde lenfositlerden (normal) lenfoblastlarin (malign) ayirt edilmesine yonelik
nicel mikroskobik bir yaklasim 6nermeyi ve ALL’nin bilgisayar destekli taramasinin
gelistirilmesine yardimci olmayr amacglamaktadir. Lenfoblastlarin otomatik olarak
taninmasi, goriintli parcalanmasi, 6zellik ¢ikarimi ve lekeli kan filmlerinin 1s1k
mikroskobik goriintiileri lizerinde siniflandirma kullanilarak gerceklestirilir. ALL’ nin

dogru ve otantik teshisi, hastalarin hizli taranmasini kolaylastiran gelismis
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segmentasyon metodolojisi, belirgin 6zellikler ve bir grup siiflandiric1 kullanilarak

elde edilir.

Donida Labati (Labati, Piuri, & Scotti, 2011), sistem testi i¢in ¢ok yardimci olan
normal ve 16semi hastalarinin kan orneklerini igeren veri setini Onermistir. Yapay
gorme yoOntemlerine dayanan otomatik sistemler bu islemi hizlandirabilir ve teletip
uygulamalarinda da cevabin dogrulugunu ve homojenligini artirabilir. Ne yazik ki,
bu tiir algoritmalar1 test etmek ve karsilagtirmak icin agik goriintii veri setleri mevcut
degildir. Burada, segmentasyon ve smiflandirma i¢in  algoritmalarin
degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasi i¢in 6zel olarak tasarlanmig yeni bir kan 6rnegi
veri seti Onermistir. Veri kiimesindeki her goriintii i¢in, hiicrelerin
smiflandirilmasinin yani sira, farkli algoritmalarin performanslarini adil bir sekilde
karsilastirmak icin belirli bir deger seti verilmistir. Bu girisim, goriintii isleme ve
kalip eslestirme topluluklarina yeni bir test aract sunmayi ve bu O6nemli arastirma

alaninda yeni ¢aligmalar1 tesvik etmeyi amaglamaktadir.

2.18. Siniflandirma

Oriintii tanimada, siiflandiricilar, 6zellik alanimni, 6zellik benzerligine dayali olarak
farkli siniflara bolmek i¢in kullanilir. Sinif sayisina bagl olarak, her o6zellik
vektoriine onceden tanimlanmis bir tamsayr degeri olan ve siniflandirict ¢iktisina
dayanan bir simf etiketi atanir. Siniflandirici, bir girdi grubunun uygulanmasinin
istenen bir ¢ikti grubunu iiretecegi sekilde yapilandiriimalidir. Olgiilen verilerin
tamam1 egitim ve test veri kiimelerine ayrilmistir. Egitim verileri, agirliklar:
giincellemek ve agin egitim siirecine, 6grenme paradigmalar1 adir verilir. Kalan test
verileri, siniflandiric1 performansii dogrulamak i¢in kullanilir (Lu & Weng, 2007).
Bu caligmada, her bir ALL alt 6gesini, Ol¢iilen bir dizi 6zellige dayanarak, saglikli
veya saglikli olmayan seklinde etiketlemek i¢in smiflandirict  grubunun
kullanilmasimi onerilmistir. Cikarilan 06zelliklerin smiflandirmadaki performansi
standart siniflayicilarla yani Destek Vektor Makineleri ile de test edilir. Siniflandirict
icin en uygun dogrulugu elde etmek i¢in uygun parametre ayarlar1 yapilir ve aym
siniflandirma ve test verisi seti, siniflayic1 performanslarint degerlendirirken herkes

i¢in kullanilir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Dalgacik Doniisiim Yontemi

Dalgacik doniisiim yontemi, Bulgar matematik¢i AlfrédHaar ve Belgikali
matematik¢i Ingrid Daubechies tarafindan gelistirilmistir (Gonzales & Wintz, 1987).
Goriintli isleme i¢in bu yontem son 25 yilda kullanilan en popiiler yontemlerden
biridir ve bu dalgacik doniisiimii gorlintii sikistirmalarda kullanir (Song, 2006).
Bunun disinda, dalgacik donilisiimii, goriintii tanima gibi c¢esitli goriintii isleme
uygulamalarinda etkili olarak kullanilmaktadir. Bir fonksiyonun dalgacik doniistimii,
fonksiyonun farkli ¢oziintirliikklere boliinmesiyle elde edilen dalgacik katsayilarinin
belirlenmesi yoluyla elde edilir. Bu islem icin, ana dalgacik denen bir fonksiyon,
farkli zaman ve genisliklere doniistiiriilerek elde edilen fonksiyon ile iliskililendirilir

ve karsilik gelen dalgacik katsayilar elde edilir.

iki boyutlu sinyallerde, dalgacik déniisiimii bir dizi diisiik ve yiiksek gecis filtresi
tekrarli bir sekilde uygulanarak elde edilir. Her filtre, goriinti icin farkli bir
¢cOziinlirliikte Ozet ve detay katsayilari saglar. Bu islem, goriintii tek bir piksele
indirgeninceye kadar devam edebilir. 1ki boyutlu dalgacik ddniisiimii matematiksel

olarak asagidaki gibi ifade edilir:

. 1 —1wN-

W (o) = == Y350 Xy =0 £ (6 Y)Pjo.mn (4, ¥) 3.1
i . 1 - -

W;/ (Jo,m,n) = WZ%& 2020 FE V)P0 mn (4,9, (3.2)

oyle ki

f(x, y) - (p(io'm' n) (pjo,m,n(x' y)

||'_\42

1 co i . i
+ WZi:H'V'D Zj:jo YmXn Wl;/ G,m, n)(p]l',m,n x,y) 3.3)

§-
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En eski ve en basit ornek ¥ ile gosterilen Haar dalgaciktir (Sadam, Ariffin, &

Karim, 2010):

v Olgeklendirme fonksiyonlari
1. Haar 6l¢eklendirme fonksiyonu

¢(x)—{1 for 0<x<1 (34)

0  otherwise

olarak tanimlanir ve Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3. 1. Haar 6lgeklendirme fonksiyonu ¢(x).

2. Haar 6lgeklendirme islevi igin iki dlgekli iliski

¢<x>:k_zw Py $(2x—k) 3.5)

=d(2x)+d(2x-1)

seklindedir ve {p,} dizisinin baslangi¢ kosullar1 p, = p; = 1 dir.
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1. v (x) Haar dalgaciklar1

1, 0<x S% ise
Y(x) =41, %S x < 1ise (3.6)

0, diger durumlarda

olarak tanimlanir ve Sekil 3.2'de gosterilmistir.

2. Haar dalgacik i¢in iki 6l¢ekli bagint1 agagidaki gibidir
w(x)=¢2x)—¢(2x-1). (3.7)
1
0
-1
l x x x x x
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Sekil 3. 2. Haar Dalgacik y (x).

v Ayrigma bagintisi
1. Iki dlgekli bagintmin her ikisine de birlikte yeniden yapilanma bagintisi
denir.
X 1 1 2x
(o] [1 1] 6o ] .
{ w(x) J { 1 -1 H d(2x-1) J
2. Ayrisma bagintisi asagidaki gibi elde edilebilir.

L g | (3.9)



Herhangi bir ¢oziiniirliik dalgacik doniisiimii siirecinin blok diyagrami Sekil 3.3 deki

gibi ifade edilir.
hy(—m) L2 |Wg(.m,n,)
—» hy(—n)l— 12 |» Satirlar
hy(—m) » L2 WJ,'(j,m.n,)
Sttunlar .
W, (j + 1m,n) g Satirlar
hy,(—m) o 12 |\Wi(.mn)
L hy(-n)f» 12 (» Satirlar
et ¥ hy(—m) o 12 W, (j,m,n,)
Satirlar
W, m,m,) Wi (fm, )
W,(j+1mmn) [—» o
Wigmn) | WoGmm)
LLy [LHy
Ly | LKy
Hly [HHy
IMAGE m I’ m I’
gve eve
| DWT HL1 HH1 DWT H|_.l HH1 '

Sekil 3. 3. Iki boyutlu dalgacik doniisiimii blok diyagrami ve matris gdsterimi
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LL bandinda, kuvvet daha kiigiiktiir. Kodlama i¢in, diisiik frekans bandi ve yiiksek
frekans bandinin en diisiik bitleri veya sifir setlerini kullanilir. 1ki eksenli goriintii
¢Ooziimleme islemine ek olarak, ayristirma yontemi goriintliiniin dogal kenarlar

boyunca agiklanmistir (Petrosian, 2002).

Dalgacik, dalgacik ayrismasina dayali bir fonksiyon olup, sinyal islemede kullanilan
Kisa-Zaman Fourier Doniistimii’ne benzemektedir. Sezgisel olarak, kiiclik bir
saliimla, yani ismiyle ilgili bir fonksiyon fikrine karsilik gelir. Bununla birlikte,
Fourier doniigiimii ile iki temel farkliliga sahiptir: siniisoidal olmas1 gerekli olmayan
farkli bir tabana uygulanabilir; zarfin genisligi ve salinimlarin siklig1 arasinda bir
iligki vardir, bu nedenle sadece salinimdan degil dalgaciklarin bir 6lgeklendirmesini

gerceklestirir.

Bununla birlikte Fourier doniisiimiinden farkli bir bi¢cimi yoktur fakat tamamlayici
olarak dalgacik doniistimii Fourier bi¢cimini kullanir. Dalgacik teknigi, bilgisayar

bilimlerinde 6zellikle veri sikistirma konularinda kullanilir (Strang & Nguyen, 1996).

3.1.1. Dalgacik Ayrismasinin Tarihgesi

Bazi ¢alisma konularinin siklik ve zaman agisindan analiz gerektirmesi dalgaciklarin
ortaya ¢ikmasma sebep olmustur. On dokuzuncu yiizyilda Fourier analizi, bir
sinyalin parg¢alanmasi ve bilgi kaybi1 olmadan yeniden insasi i¢in bilinen yegane
teknikti; ne yazik ki, Fourier analizi bir frekans analizi saglar, fakat ilk nota
calindiktan sonra ikinci bir miizik notasinin goériiniimii gibi ani degisikliklerin

zamansal konumuna izin vermez.

1909°da AlfrédHaar, kisa dalgali bir titresim ve ardindan ilk dalgacik (Haar
dalgacis1) olarak bilinen kisa bir titresimden olusan bir fonksiyonu

tanimlamistir(Haar, 1910).

1946’da Macar matematik¢i Dennis Gabor, bir Gauss fonksiyonu tarafindan ifade
edilen bir zaman dilimi i¢in Joseph Fourier’in fonksiyonuna benzer bir fonksiyon

tanimladi (JAGRIC & Ovin, 2004). Son olarak, dalgacik terimi 1984°te Jean Morlet
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ve Alex Grossmann tarafindan matematiksel bir tanim olarak verilmistir. Orjinalde
Fransizca olan terim, wavelet (dalgacik) olarak Ingilizce'ye ¢evrilmistir (Goupillaud,

Grossmann, & Morlet, 1984).

Dalgacik teorisinin kurucularindan biri olarak taninan Yves Meyer, ortogonal
dalgaciklar1 tanimladi.(Meyer, 1992). Ayn y1l, Stéphane Mallat dalgaciklar ve ¢oklu
¢Oziinlirlik analizi arasindaki baglantiyr kurdu (Antonini, Barlaud, Mathieu, &
Daubechies, 1992; Daubechies, 1990). Son olarak, 1987’de Ingrid Daubechies kolay
uygulanabilir ortogonal dalgaciklar olan Daubechies dalgaciklarii gelistiren

tasarladi ve bu tasarim JPEG 2000 standardinda kullanildi (Strang & Nguyen, 1996).

3.1.2. Matematiksel Tanim

Matematikte bir 1 dalgacigi, L?(R) Hilbert uzayinda iki katli bir integral
fonksiyonudur. Bu fonksiyon salinmaktadir ve genellikle bir analitik arag veya

yeniden yapilanma ¢oklu-merdiveni olarak segilir.

Dalgaciklar genellikle bir ana dalgacik ve R™ in afin doniisiimlerinin grubunun bir A
alt grubunun elemanlarinin biitiin goriintiilerinden olusan ailelerinde bulunur. Bir

dalgacik ailesi ¥ . (¢(s,7) € R*" X R) asagidaki gibi tanimlanr:
1, (t-

Vt €R, ws,r(t) = Elp (TT)

(3.10)

Burada ¥, [(t)dt =0 kosulunu saglamalidir. Dalgacik doniisiimiindeki temel

fikir, herhangi bir f fonksiyonunu bir dalgacik tabaninin ayrismasi olarak yazmaktir.

Kabul edelim ki, m ve n tamsayi, sq > 1 ve 7y > 0 herhangi iki sabit olmak tizere

s = syt ve T = ntysy’ olsun. Bu durumda dalgacik ayrigsmasi

f= ) Cm,n(f)d)m,n (3.1D)
seklindedir. S, = 2 ve Ty = 1 alinirsa, Gyle bir ortanormal taban vardir ki

Cm,n(f) =< djm,n»f > = fwm,n(t)f(t)dt (3.12)

30



elde edilir. Ek olarak, afin déniisiimlere lokal izomorf bir grup altinda R" invaryant
olan alt manifoldlar iizerindeki fonksiyonlarin aileleri dalgacik aileleri olarak

tanimlanabilir (Strang & Nguyen, 1996).

3.1.3. Dalgacik Doniisiimiiniin Tiirleri

A dalgacik alt grubunun siirekli ve ayrik seklinde iki tipi vardur.

3.1.3.1. Siirekli dalgacik doniigiimii

Dalgacik ailesinde tiim skaler carpimlari hesaplamak i¢in bir kare toplanabilir
dalgacik fonksiyonunun analiz edilmesidir. Elde edilen sayilar dalgacik katsayilari
olarak adlandirilir ve dalgacik katsayilar1 ile olusturulan fonksiyona dalgacik

dontigiimii denir (Strang & Nguyen, 1996).

¥ (t) e L’ (R) bir siirekli ana dalgacik fonksiyonu ve ana dalgaciklarinin kaymasi ve

olgeklenmesiyle elde edilen fonksiyonlarin bir kiimesi olsun. L*(R) de

1 t—b

, = ——= (3.13)
¥, \/;l//( ; )

ortonormal dalgacik bazidir. Yani

(Voo (0di = 5(a= a3 (b~ b') (3.14)

olur. Dalgacikta, a ve b degiskenleri reel deger alir ve integral degeri sinyalin belirli

bir taban fonksiyonuna olan yakinligini gosterir. W, (r) deerinin Ja ile bdliimii

{\Pa,h (t)} kiimesinin L normunun tekligini garanti eder (Mertins, 1999; Grossmann,

1984).

Stirekli  dalgacik doniisiimlerin  (CWT) temel dezavantajlar1 hesaplamanin
karmasikli§i ve kalanlaridir. Ana dalgacik asagidaki oOzellikleri saglamalidir

(Addison, 2002):
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1. Bir dalgacik sonlu enerjiye sahip olmalidir. Yani
Jlp(@®|2dt < oo (3.15)
2. Y(t) zamanla sifirlanir (Fourier donisimii Y(w), w=0 noktasinda sifira
esittir) (Mertins, 1999)

0

Y (w=0)= jz//(t)dzzo, (3.16)

-

Sinyal ve dalgacik arasindaki korelasyon, carpimlarinin integrali olarak tanimlanir.

3.1.3.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Bu tip dalgacik doniisiimii, dalgacik doniistimlerinin ayrik bir kiimeye uyarlanmis
halleridir. Bu teknik, dijital verilerin, kayip veya kayipsiz sikistirilmasinda kullanilir.
Sikistirma, baslangi¢ bilgisinin daha kaba olandan daha hassas olana kadar ardisik
yaklasimlar yoluyla elde edilir. Bir detay seviyesi segilerek bilginin boyutu azaltilir
(Strang & Nguyen, 1996).

Ayrik dalgacik dontisimii (DWT) genel olarak karsilik gelen siirekli dalgacik
dontistimiinii 6rnekleyerek elde edilir (Teolis, 1998). CWT’yi ayristirmak igin,
ilgilenilen alana bir ortanormal (veya bi-ortanormal) baz iireten bir dalgacik

fonksiyonu gereklidir.

CWT’nin birgok olasi ayriklastirilmas: vardir, ancak en yaygin DWT, a =277 ve

b=2"kolan bir diyadik &rnekleme latisi kullamlmasidir. Sekil 3.4, ikili
orneklemeye karsilik gelen zaman Olgegindeki hiicreleri gostermektedir (Mallat,

1989).
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j20, k=0 < il -.
00000000000000000  Zamank

O OO0 0 O 0 0O 00—

4
® O 0 O 0 ——
® 0 ®

s j=3, k=1

\j
Olcegi

Sekil 3. 4. Ciftli 6rneklemeye karsilik gelen zaman 6lgegi hiicreleri (Mallat, 1989).

Siirekli dalgacik dontisiimiinden ikili 6rneklemeyle iiretilen ayrik dalgacik,

ik = 2920t — k) 3.17)

seklindedir. ¥; ., dalgacik temel fonksiyonu olarak bilinir ve bu, f(r)’nin bir sinyal
fonksiyonunu olusturmak i¢in hem zaman hem de frekansta uygulanan temel
fonksiyonlarin dogrusal kombinasyonlaridir. Bu fonksiyon, taban fonksiyonlarin
dogrusal birlesimidir. Boylece bir sinyal fonksiyonunu agagidaki gibi ifade edilebilir
(Ganesan, 2004);

fO=3 Yb,w, . 0 (3.18)
burada
by = [ Fw , (Ddi (3.19)

—00

seklindedir ve bu ise Sekil 3.4’deki zaman Sl¢egi katsayilarini verir.
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3.1.4. Dijital Sikistirma

Dalgacik ayrismasi 6zellikle veri sikistirmasinda kullanilir. Bu teknigin amaci dijital
bilgilerin boyutunu azaltmak ve ayni zamanda bilgi gdsterimini hizlandirmaktir.
Sonraki kullanim, gerekli bilgilerin kalitesi ve biliylikliigiiniin 6nemli oldugu
kartografik ozellikler i¢in gereklidir. Bu goriintii sikistirma yontemi esas olarak iki

formatta kullanilir: Gelismis Sikistirllmig Dalgacik (ECW) ve JPEG 2000.

Bu sikistirma yontemi videolar i¢in de kullanilir: Patentsiz Dirac Kodek, MPEG2’ye
kiyasla, 176x144 (QCIF) den, 1920x1080 (HDTV) ye kadar kademeli veya birbirine

gecmeli, ¢ift sikistirma ve daha iyi kalite (neredeyse kayipsiz) ¢oziiniirliige izin verir.

Gozle algilanamayan yiiksek frekans bilgisini ortadan kaldirarak sikistirma igin
dalgacik kullanilmaktadir. Ozellikle, siireksiz veya yerel fenomen fonksiyonlarin

daha 1y1 analiz edilmesine izin verir (Strang & Nguyen, 1996).

Voltaj sinyali gibi bir boyutlu (1D) sinyallerin analizinde dalgacik doniisiimleri
kullanilir. Bu doniistimlerin veri sikistirma ve giiriiltii 6nleme i¢in de kullanildig:

bilinmektedir. Literatiirde bu siire¢ giiriiltii onleme dalgacig1 olarak da bilinir.

(1D) sinyalin dalgacik doniisiimii, voltaj sinyalinin diisiik frekansli igerigine iliskin
bilgileri kapsar. Bu diisiik frekansli icerige yaklasim katsayilari denir, gerilim
sinyalinin yiiksek frekansli igerigine iligkin bilgi ise detay katsayilar1 olarak

adlandirilir (Strang & Nguyen, 1996).

Matris yontemini kullanarak sinyalin dalgacik doniisiimii, asagidaki bdliimlerde

aciklanacaktir.

3.1.5.Coklu Coziiniirliik Analizi

Dalgacik doniistimii, farkli frekanslardaki sinyali farkli ¢oziiniirliiklerde analiz eden
cok coziiniirliiklii analiz (MRA) olarak adlandirilan bir sinyal ayristirma teknigine
gotiirlir (Antonini et al., 1992; Daubechies, 1990). Buradaki fikir sudur; birbirinden
ayr1 alt uzaylar arasinda yukar1 ve asagi dogru ayrik adimlarda ilerleyen bir

Olcekleme doniistimii vardir. Coziintirliik 6lgeklerinden biri “kaba” ve digeri “ince”
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olarak adlandirilir. iki alt alam1 karsilastirildigiminda, kaba skala alanmin ince

¢Oziiniirliikte yer aldig1 goriilebilir (Jorgensen, 2006).

WT, olgekleme fonksiyonuna dayanir. Olcekleme fonksiyonu siirekli, kare
integrallenebilir ve genel olarak reel degerli sifirdan farkli bir fonksiyondur, ancak
genellikle birime normallestirilir. Temel Olgekleme fonksiyonu f(r) ayrik geviri

faktorleri tarafindan;
¢, (1) =2""¢2""1—k) (3. 20)

seklinde doniistiiriilebilir ki, burada j ve k sirasiyla genisleme (scale) ile ceviri
indisleri olup sadece tamsay1 degerleri alabilirler. Genigleme ve zaman parametreleri

WT nin frekansini ve zaman ¢oziintirliigiinii belirler (Antonini et al., 1992).

Genisleme parametresinin kiiciik degerleri, iyi zaman lokalizasyonu ve zayif frekans
¢Oziiniirligl saglarken, genisleme parametresinin biiylik degerleri ise iyi bir frekans
¢coziinlirliigli ve zayif zaman ¢Oziiniirligii saglar. Ceviri parametresi zaman

gecikmesi tiretir (Antonini et al., 1992).
Bir f(f) fonksiyonunun uzayin her bir altuzayinda bir pargas1 vardir. Bu parcalar f{7)
icerisinde daha fazla bilgi igerir. f,(#) 'nin igindeki parga Vv ile gosterilir. Alt

uzaylarin dizisi i¢in bir gereksinim tamlik’tir; yani

dir. W, {l//(t —k),keN } ortonormal bazi tarafindan gerilen uzay olsun. Wy uzay,
W, uzaymna ortogonaldir. Boylece dalgacik fonksiyon bazlari tarafindan gerilen
alanlar kendi aralarinda ortogonal olur. Dolayisiyla, ..W LW, LW, LW, L ..

yazilabilir (Antonini et al., 1992).

Vi uzaymdaki herhangi bir sinyal, V, ve W, uzay bazlar cinsinden ifade edilebilir.
Eger Vo ve Wy uzayinin bazlar1 birlestirilirse, V| uzaymdaki herhangi bir sinyal su

sekilde tanimlanabilir:

V.=V, ®W,. (3.22)
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Vo, Vi'in alt kiimesi iken,W,, Vi’in tiimleyenidir. Yani V, ve W, uzaylar
tiimleyendir. Bu durumda bu iki uzay ortogonallik 6zelligini sagliyor denir ve VAW,
ile gosterilir. Bazlari, bir sonraki “daha yiiksek” veya V,’in ince uzayindaki herhangi
bir sinyali birlikte temsil edebilir (Soman, 2004). V; 6lgeklendirme tabanina (yaklagsik
degerlere) karsilik gelen alt alanlar1 belirtir ve Wj dalgacik tabanina karsilik gelen alt

uzaylar (detaylar1) gosterir.

J Vuzayndaki ve j ¢oziiniirligiindeki sinyalin pargasi, bu ¢oziiniirliikteki sinyalin bir

yaklagimidir;
a,(t)= Z a (1) (3.23)
k=-0

ve sinyalin j ¢oziniirligli ve W, uzaymdaki pargasi asagidaki coziiniirliikteki

sinyalin detayidir;
d ()= By, (). (3.24)
k=—o0

O zaman j ¢oziiniirliikteki sinyal
[ =a,()+d (1) (3.25)
olarak elde edilir.

Olgekleme ve dalgacik fonksiyon uzaylari arasindaki iliski Sekil 3.5'te gosterilmistir.
Olgekleme fonksiyon tabanlari tarafindan gerilen uzaylar i¢ ice yuvalanmigtir

(Antonini et al., 1992). Her bir Vj bir sonraki Vj,; alt uzayinda yer almaktadir.
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Sekil 3. 5. Olgekleme ve dalgacik tabanli olarak yerlestirilmis i¢ ice ge¢mis vektor
uzaylari.

Dalgacik ayrigtirma islemi Sekil 3.6’teki gibi sematik olarak gosterilebilir.

vaklasiklik
/ keatsavisi

Vi
Vis

Vi2

Wi
Vi :
V Wis detay katsavist
Sinval ————
WH

Wi

Sekil 3. 6. Sinyallerin dalgacik ayrigmasinin sematik gosterim
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3.2. Ozellik Cikarma

Makine 6grenmesi, Oriintli tanima ve goriintii isleme alanlarinda kullanilan 6znitelik
cikarimi (6zellik ¢ikarimi), girdi olarak verilen Ol¢lilmiis verileri kullanarak
tiiretilmis degerler (6znitelikler) olusturur (Haralick & Shanmugam, 1973). Ozellik
c¢ikarma, boyut kiicliltme ile ilgilidir. Bir algoritmanin input verisinin islenemeyecek
kadar bliyiik veya gereksiz oldugundan siipheleniliyorsa (6rnegin, hem feet hem de
metre cinsinden ayni 6l¢iim veya piksel olarak sunulan goriintiilerin yinelenmesi
gibi), daha sonra ozellikleri indirgenmis bir kiimeye donistiiriilebilir (6zellik vektorii
olarak da adlandirilir). Baslangi¢ 6zelliklerinin bir alt kiimesinin belirlenmesi, 6zellik
secimi olarak adlandirilir (Kodratoff, 2014). Se¢ilen 6zelliklerden, input verisi ile
ilgili bilgileri icermesi beklenir ve bdylece istenen gorev, tiim baslangic verileri

yerine bu indirgenmis gosterim kullanilarak gergeklestirilebilir.

Ozellik gikarma, biiyiik bir veri kiimesini tanimlamak igin gereken kaynak miktarimni
azaltmaktir. Karmasik verilerin analizini yaparken, baslica problemlerden biri,
degiskenlerin sayisidir. Cok sayida degiskene sahip analizler genellikle biiyiik
miktarda bellek ve hesaplama giicii gerektirir ve ayrica, egitim drneklerine uygun ve
yeni orneklere genellemek i¢in bir siniflandirma algoritmasina ihtiya¢ neden olabilir.
Ozellik ¢ikarma, yeterli dogruluktaki veriler tanimlanirken bu problemlerin
etrafindaki degiskenlerin kombinasyonlarinin ingasina yonelik metodlar i¢in genel
bir terimdir. Birgok makine 6grenimi uygulayicisi, diizglin bir sekilde optimize
edilmis 6zellik ¢ikariminin, etkili model yapimi i¢in anahtar olduguna inanmaktadir

(Guyon, Gunn, Nikravesh, & Zadeh, 2008).

Sonuglar, tipik olarak bir uzman tarafindan olusturulan, uygulamaya baglh
ozelliklerden olusan setler kullanilarak gelistirilebilir. Bdyle bir siirece ozellik
mithendisligi adi verilir. Alternatif olarak, genel boyut azaltma teknikleri su sekilde

listelenebilir:

Bagimsiz bilesen analizi

Isomap

Cekirdek PCA

Latent semantik analiz
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e Kismi en kiiciik kareler

e Temel bilesenler analizi

e (Cok faktorlii boyutsal indirgeme

e Lineer olmayan boyutsal indirgeme
e Cok lineer temel bilesen analizi

e Cok lineer alt uzay 6grenimi

e Yari belirgin gdmme

e Autoencoder

Otomatik 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 i¢in bazi modeller de kullanilabilir. Yaygin

ozellik ¢ikarma teknikleri sunlari igerir:

v Yerel ikili desenler (LBP)
v" Yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (HOG)
v Yerel faz miktar1 (LPQ)

3.2.1.Yerel ikili Desen

Yerel Ikili Desen (Local Binary Pattern — LBP) doku tanimlayicisini olusturmanin ilk
adimi, goriintliyii gri tonlamaya doniistiirmektir. Gri tonlamali goriintiideki her piksel
i¢in, ortadaki pikseli ¢evreleyen boyutta bir r-komsulugu seceriz. Bu orta piksel i¢in
bir LBP degeri hesaplanir ve girig goriintiisii ile ayn1 genislik ve yiikseklige sahip
¢ikt1 2D dizisinde saklanir. Yerel ikili desen, resmi 3*3 cevreleyen degerlerini alarak

caligir. Sonraki asamada aralarindaki fark bulunur (Zhang, Gao, Zhao, & Liu, 2010).

f(Zy),1(Z;) ) Karsilastirma Fonksiyonu:

i=1,2, ..., 8i¢in, Z;ler Zy’1 ¢cevreleyen noktalarin tamami olmak tizere, Sekil 3.7°de
LBP mikro paternini, 0’a yerlestirildigi durumdaki goriintiisii verilmistir. Eger orta
pikselin yogunlugu komsusuna esit veya daha biiyiik ise, o zaman deger 1, aksi halde
0 olarak ayarlanir. Bu deger, asagidaki gibi gorsellestiribilecek olan LBP 2D
dizisinde saklanir. Son olarak, yerel ikili patern (LBP) yontemi, basit bir stratejisi ve

basit 6zellik ¢ikarma islemi sayesinde miikemmel bir sonug gostermistir (Zhang et
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al., 2010). Bu yontem, bircok yiiksek diizeltmeden kaynaklanan yiiz saptama

uygulamalarinda iyi bir etkinlik géstermektedir.

5O | 8 1 O] O 1
5 n 1 |w—p| O 1
3| 7 | 2 1 0 1
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OB WII — g 0J 0 10 1 1 1]
2 297
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11414 2|6

Sekil 3. 7. Yerel ikili Desen calisma fikri (Zhang et al., 2010)

Bu esikleme islemi, ikili dizileri biriktirme ve LBP dizisindeki ¢ikt1 ondalik degerini
kaydetme, giris goriintiisiindeki her piksel icin tekrarlanir (Huang, Shan, Ardabilian,
Wang, & Chen, 2011).
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3.2.2. Yonelimli Gradyanlarin Histogram (HOG)

Yonlendirilmis gradyanlarin (HOG) bir histogrami, nesne algilama i¢in bilgisayar
ortaminda kullanilan bir 06zellik c¢ikaricidir. Teknik, yogun bir 1zgara iizerinde
gradyanin oryantasyonunun histogram ozelliklerini hesaplar, yani, goriintii alanlari
tizerinde homojen bir sekilde dagilir. HOG yontemi, Navneet Dalal ve Bill Triggs
tarafindan Onerilmistir (Dalal & Triggs, 2005). Alikonan degerler ve yontemler

burada aciklanmaktadir:

- Yontemin ilk adimi: egimin hesaplanmasidir. Bunun i¢in yatay ve dikey yonlerde
merkezlenmis bir tiirev 1-D filtre uygulama i¢in en yaygin yontemdir. Asagidaki

maskeler (Dalal & Triggs, 2005) tarafindan kullanilmistir.

-1
F100] VE o (3.26)
1

(- W

Ozellik ¢ikarma algoritmasi, sabit boyuttaki bir resmi sabit boyutlu bir &zellik
vektorline doniistiirlir. Yaya tespiti durumunda, bir resimdeki 64 x 128 yama i¢in

HOG ozellik tanimlayicist hesaplanir.

- Ikinci adim: oryantasyon gradyanlarinin histogramlarini olusturmak igin
histogramin olusturulmasidir. Bu kiigiik kare hiicrelerde (2x2 ila 12x12 piksel
hiicreler) yapilir. Her pikselde, egimin biiyiikliigii ve yonii vardir. Renkli goriintiiler
i¢in, li¢ kanalin egimleri degerlendirilir. Bir pikseldeki egimin biiyiikliigi, tic kanalin
egimlerinin maksimum biiytikliglidiir ve a¢1, maksimum egime karsilik gelen acidir.
Histogram esasen 0, 20, 40, 60... 160 derecelik agilara karsilik gelen 9 kutunun

(say1) bir vektoriidiir (veya bir dizi).

- Ugiincii adim: Egitim bloklaridir; Giris gériintiisiinii bloklara ve her blogu da daha
kiiciik baglantili hiicrelere bdler ve bunu vektoriin her elemaninin normallestirilmis
vektore boliinmesi takip eder. Bundan sonra, hiicre i¢indeki tiim pikseller i¢in egim

yonlerinin bir histogrami hesaplanir (Dalal & Triggs, 2005). HOG un, yiiz tanima
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(Bai, Guo, Jin, & Huang, 2009) ve iris tanima (Singhal & Singh, 2014) gibi bir¢ok

uygulama alani bulunmaktadir.

3.2.3. Yerel Faz Miktar1 (LPQ)

Yerel Faz Miktar Olgiimii (LPQ) operatorii ilk olarak Ojansivu ve Heikkila
tarafindan doku tanimlayicis1 olarak Onerildi (Gayathri, 2016). LPQ, Fourier faz
spektrumunun bulaniklik degismezligi 6zelligini temel almaktadir. iki boyutlu kisa
vadeli Fourier dontisiimii (STFT) kullanilarak elde edilen yerel faz bilgisini kullanir.

M ile M boyutunun dikdortgen seklinde bir komsulugunda hesaplanir:

F(u,x)=z f(x—y)eiz”“ry = wzfx . (3.27)

YEN,

Burada W, u frekansindaki 2-D DFT'nin temel vektoriidiir ve fx, Ny'den gelen tim

M? elemanlarimi iceren bir vektordiir

LPQ operatorii sadece asagidaki dort frekans vektoriinii goz oniinde bulundurur:

u; = [a,O]T, u; = /0, a]T, u; = /a, a]T, and uy = [a,- a]T oyle ki @, H(u) min ilk sifir

gecisinin altinda kalacak kadar kiigliktiir ve
2 G(u) = 2 F(u), hepsi igin ~ H(u)>0
ozellikleri saglanir. Eger
F =[F(u;,x), F(uy,Xx), F(u3,x), F(us,x)] (3.28)

ve
F,=[Re{ F'},Im{ F'}]" (3.29)
denirse, M doniistimii matrisi

W = [Re{Wai, Wu2, Wu3, Wad,} » IM{Wa1, Wu2, Waz, Waa,}1” (3.30)

olur ve boylece
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elde edilir. Daha sonra, Fx donilisiim katsayist vektorii kovaryans matrisinde C
depolanir. LPQ dizelerinin histogrami1 olusturulur ve her CMR dilimine gore

normallestirilirler (Gayathri, 2016).

3.2.4. Gri Diizey Es Olusum Matrisleri (GLCM)

Piksellerin mekansal iligkisini ele alan bir dokuyu incelemek icin kullanilan
istatistiksel bir yontem olan Gri Diizey Es Olusum Matrisleri (GLCM), bu ¢alismada
kullanilan, bir goriintiide belirli degerlere ve belirli bir mekansal iliskiye sahip piksel
ciftlerinin ne siklikta olustugunu hesaplayan bir ara¢ olarak kullanilacaktir. GLCM
hesaplandiginda goriintiideki dokulari temsil etmek i¢in matrisen doku ozellikleri

bulunabilir.

Doku, bir desen ya da desenlerin bir bolge iizerinde tekrarlanmasidir. Bu desenler
nitelik bakimindan ince, kaba, piiriizsiiz, rasgele ya da c¢izgili gibi degisik
ozelliklerde olabilirler. Doku 6zellikleri ikinci dereceden bir istatistik tiirtidiir. Farkli
yerlerdeki iki farkli piksel arasindaki gri seviyesi farkliliklar1 karsilastirilir. Farkli
dokular, doku ozellikleri ortaya cikarilarak bulunabilir. Doku 6zellikleri, GLCM,
birinci dereceden egim dagilimlari, kenar es olusum matrisleri gibi ¢esitli yollarla

bulunabilir (Demirhan & Giiler, 2010).

Es olusum matrisinde 0°, 45°, 90° ve 135° agilar1 kullanilir. D =3, 6 = 0°, 45°, 90°

ve 135° hesaplanir. Yani dort tane es olusum matrisi vardir.

MATLAB programinda kullanilan fonksiyon
“graycomatrix(uint8(LL1),'Offset',[ Yon tiirti],'N',N)* dir.

Ornegin, Sekil 3.8°da gosterildigi gibi, Matlab’daki fonksiyona (offset) baglidir. Bu

caligmada 3 olarak secilmistir.
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Sekil 3. 8. Es olusum matrisi 6rnegi

Her bilgisayardaki GLCM’ye gore, istatistiksel ozellik davranigimi karakterize
etmekte en basarili senaryo 12 tane es olusum matrisi ile elde edilmistir. Bu

istatistikler bir gorilintliniin dokusu hakkinda bilgi saglar.
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Bu Ogzellikler: Maksimum olasilik, Kontrast, Entropi, Homojenlik, Farklilik,

Ortalama, Korelasyon, Fark, Acisal Ikinci Moment, Enerji, Varyans ve ortalamadir

(Yazdi & Gheysari, 2008).

Enerji =37 3.7, C;

Entropi = z'":l Z’:;l C,log C,

Kontrast = Z:;. Z:_]:l ‘i — j‘zcif

2., =m0 mC,

Korelasyon =

A/ var(i) var( j)

Ji = Max p(i, j)
i

) P, j)
e »as)

fo= 2 Xli=ilpt.p

33 pl.)

f7:
mxn
r(, Jj)
I
£ = i J
’ s
DI IG))
Jio = —
S
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(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)



fy=——— (3.42)

fp=—F (3.43)

Sistemimde en iyi sonuglar, asagidaki 6zellikler calistirilarak elde edilmektedir:
MAXFI1(:,1) = [max(pl1(:)) max(p22(:)) max(p33(:)) max(p44(:))];

CF1(:,1) = [contrast]l(p11) contrastl(p22) contrastl(p33) contrastl(p44)];
EF1(:,1) = [entropyl(p11) entropyl(p22) entropy1(p33) entropyl(p44)];
HF1(:,1) = [homol(p11) homol(p22) homol(p33) homol(p44)];

DFI1(:,1) = [dissim1(p11) dissim1(p22) dissim1(p33) dissim1(p44)];

AVFI1(:,i) = [R1/(m.*n) R2/(m.*n) R3/(m.*n) R4/(m.*n)];

CRI1(:,1) = [corrl(pl1) corrl(p22) corrl(p33) corrl(pd4)];

features_Cancer[ MAXF1(:,1);CF1(:,1);EF1(:,i);HF1(:,1);DF1(:,i);AVF1(:,1);CR1(:,1)];

3.3. Destek Vektor Makinesi

Bir destek vektor makinesi (SVM) smiflandiricisi, tanimlanan bir hiper diizlem
tarafindan ayrilmis bir diferansiyeldir. Baska bir deyisle, etiket verisine (6gretim
denetimi) gore, algoritma yeni Ornekleri siniflandirarak en uygun hiper diizlemi
cikarir. Bu istenen hiper diizlem midir? Egitim verileri dogrusal olarak ayrilabilirse,
iki veri smifin1 aywran iki paralel hiper diizlem, aralarindaki mesafe miimkiin
oldugunca biiyiik olacak sekilde segilebiliriz. Bu iki hiperdiizlemle siirlanan bolge
“kenar boslugu” olarak adlandirilir ve maksimum kenarlikli hiper diizlem, aralarinda
yar1 yolda duran hiper diizlemdir. SVM’nin bir 6rnegi Sekil 3.9’te gosterilmistir
(Thakker, 2011).
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Sekil 3. 9. Verilerin siniflandirilmasi i¢in SVM

Amag, hiperdiizlem ile egitim seti i¢indeki herhangi bir nokta arasinda miimkiin olan
en biiyiik marj1 olan bir hiperdiizlem se¢mektir ve bu da yeni verilerin dogru sekilde

siniflandirilmasina sans verir.

Bu tezde SVM i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Bu ¢ekirdekler lineer,
kuadratik, polinom RBF ve MLP’dir. En 1yi sonu¢ lineer durumda elde edilmistir.
Cekirdek fonksiyonlari, orijinal veri kiimesini eslemek i¢in kullanilir ve tiim
cekirdekler, siiflar arasindaki hiper diizlem karar smirinin yapilmasi durumunda
farklidir. SVM'ler, Sekil 3.9.'te gosterildigi gibi bir veri kiimesini en iyi iki sinifa

bolen hiper diizlem bulma fikrine dayanir.
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4. SIMULASYON SONUCLARI

4.1. Deneysel Sonug¢

Losemi hiicrelerini tanima i¢in Onerilen yoOntemin akis semasi, Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

Egitim verileri

Losemi hiicresi
goruntisiini oku

4

Testverileri

Losemi hiicresi
goriintisiinii oku

Gri seviye
eorintiiye doniistiir

Gri seviye
gorintiiye doniistiir

v v
Dalgacik doniistimiinii Dalgacik doniistimiinii
uygula uygula
v v

Ozellik ¢ikar ve vektore
yerlestir

Ozellik ¢ikar ve vektore
yerlestir

Kanser ve kanser olmayan
grubu olustur

SVM sonucu ve orijinal veriler
arasindaki karsilagtirma

v

Kanser ve kanser olmama durumu
icin ortalama dogruluk kararini
hesapla

Sekil 4. 1. Onerilen yéntemin akis semasi

Bu tezde goriintiiler ALL veritabanindan alinmistir. ilk adimda goriintii cagirilir ve

gri seviyeli goriintiiye doniistiirtiliir. Daha sonra ayrik zamanli dalgacik doniistimii
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goriintli lizerine uygulanir. Bundan sonra gri seviye es olusum matrisi, 6zellik
¢ikarimi i¢in insa edilir ve tiim Ozellikler matrise yerlestirilir. Egitim verileri ve test
verileri i¢in dzellikler ¢ikarilir. Ozellik kaydedildikten sonra smiflandirma yapilir.
Smiflandirma i¢in lineer cekirdek fonksiyonuna dayali SVM metodu kullanilir.
Ayrica diger ¢ekirdek fonksiyonlari da test edilir, ancak en iyi senaryo lineer
modelden elde edilmistir. Son olarak test verisi cagirilir ve egitim verileriyle

karsilastirilir.

4.2. ALL Goriintii Veritabani

Bu goriintii seti, siniflandirma sistemlerinin performanslarini test etmek icin
tasarlanmistir. Akut lenfoblastik 16semi olarak da bilinen Akut Lenfositik Losemi
(ALL) 6nemli bir hematik hastaliktir. Kan dolagimina ve diger hayati organlara hizla
yayilmasi1 nedeniyle tedavi edilmezse dliimciil bir durum olusturur ve esas olarak 50
yas lizeri yetiskinleri ve gen¢ cocuklar: etkiler. Hastaligin erken teshisi, 6zellikle
cocuklarda, hastalarin iyilesmesi i¢in ¢ok Onemlidir. ALL nin semptomlar1 diger
hastaliklarda da yaygindir ve bu nedenle tanisi olduk¢a zordur. Teshis
prosediirlerindeki adimlardan biri periferik kanin mikroskob muayenesini kapsar.
Muayene, bir kanserin varligindan dolayr malformasyona (kusurlu olusum) ugramis
beyaz hiicrelerin arastirilmasindan olusur (Alsalem et al., 2018; Hegde, Prasad,

Hebbar, & Sandhya, 2018).

Sistemimizde akut lenfosit 16semi (ALL) hiicrelerini tanilamak igin bir goriintii
isleme algoritmasi tasarlanmistir. Gelistirilen model bu veritabanindaki goriintiilere
(260 Goriintll) uygulanmustir. Gortintii, Matlab'daki islev (“imread” konum

gorintiisii) kullanilarak geri ¢agrilmaktadir.

4.3. Goriintii Renk Ol¢eginin Déniistiiriilmesi

Sadece iki renk arasinda se¢im yapabilmek i¢in goriintiler RGB (Kirmizi, Yesil,

Mavi)’den gri seviyesine doniistiiriilmiistiir.
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“rgb2gray” komutu asagidaki formiil ile R, G ve B bilesenlerinin agirlikli bir

toplamini olusturarak RGB degerlerini gri tonlama degerlerine doniistiiriir:
0.2989 * R+ 0.5870 * G + 0.1140 * B

Bunlar Y bilesenini hesaplamak i¢in rgb2ntsc islevi tarafindan kullanilan aymi
agirliklardir.  Degistirilen bir renk Olgegine sahip bir resim, Sekil 4.2°da

gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 4. 2. Degisen renk Olgegine sahip bir goriintu a) orjinal goriintii, b) gri
eviyeye ¢evrilmis goriintii

4.4. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, medikal goriintiilerin yan1 sira bir¢ok goriintiiyii islemek igin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Dalgacik doniisiimiiniin bir goriintii bloguna
uygulanmasi Sekil 4.3’te verilmistir. Akut 16semi hiicreleri ile mikroskop goriintiisii

tizerindeki sonug, Sekil 4.3 te gosterildigi gibidir.
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(@) (b)

Sekil 4. 3. Dalgacik doniistimiiniin [6semi hiicresine uygulanmasi. (a) Orijinal 16semi
goriintiisii (b) Dalgacik doniigiim sonucu

Bu, 2D dalgacik désiimiiniiniin genel formudur. Iki boyutlu sinyal (genellikle resim)
dort banta boliintir: LL (sol-iist), HL (sag-list), LH (sol-alt) ve HH (sag-alt). LH
banti, y-ekseni boyunca degisimi gosterirken, HL banti ise x-ekseni boyunca
degisimi gosterir.

Losemi hiicrelerinin tanisi ile ilgili olan algoritmeda, birka¢ yinelemeli denemeden
elde edilen en iyi sonuglarin dalgacik doniisiimii ile saglandigi goriilmiistiir. LL'de
giic daha kompakttir. Dijital verilerin kayipsiz sikistirilmasi i¢in de kullanilan ayrik
dalgacik dontlistimii gorintii lizerine uygulanmustir. Matlab’daki
[LL1,LH1,HL1,HHI] = dwt2(I, db4) komutu ile ilk seviye dalgacik doniisiimii

kullanilarak giiriiltii bastirilmistir.

Baska bir deyisle, [LL1,LH1,HL1,HH1] = dwt2(X, Lo_D,Hi_D) komutuiki boyutlu

dalgacik ayrisimini hesaplar ve bu dalgacik doniisiimii ise LL1 yaklasim katsayisini
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matrisinin hesaplar ve matrices( LHI,HL1 and HH1) (yatay, dikey and capraz)
matrisinin katsayilarin1 Sekil 3.3’te izah edildigi gibi detaylandirir.

Losemi hiicrelerinin teshisi ile ilgili olan algoritmada, birkag iteratif deneyden elde

edilen en iyi sonuglarin dalgacik doniisiimii ile saglandigi gozlenmistir
* Lo D, ayrigsma distik gecis filtresidir.

* Hi_D, aynistirma ytiksek gecisli filtredir.

4.5. ALL Goriintii Siniflandirmasina Olasi Bir Yaklasim

Daha ayrmmtili olarak (6zellikle ALL-IDBI1 igin) bir hiyerarsik simiflandirma
yaklagimi takip edilebilir. Bu yaklasimda beyaz hiicrelerin segmentasyonu saglanir

ve daha sonra her bir hiicre bir 6zellik ¢ikarimi fazindan sonra siniflandirilir.

Segmentasyon ve tek hiicre siniflandirmasi ile ALL blast hiicrelerinin taninmasi

Sekil 4.4°de gdsterilmistir.
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daha fazla hiicre tek hisere -
volk e S
{normal hiicre) -

T beyaz hiicre degil

tanmmlayicis

:

lemfosit lenfosit degﬁ
tanmmlayica

Gzellil

normal lemfosit

hiicre
smniflandwma

l

l6semi

Sekil 4. 4. Segmentasyon ve tek hiicre smiflandirmasiile ALL blast hiicrelerinin
taninmasi ornegi
Siiflandirma siirecinde 130 saglikli ve 130 kanser hiicresi i¢in Destek Vektor
Makinesi (SVM) kullanilmistir. Sistemde, egitim ve test verilerinden alinan tiim
ozellikler matrise yerlestirilmistir. Calismada kullanilan 6zellikler, ikinci boliimde
bahsedilen ilk yedi fonksiyondur. Kisa siirede elde edilen en iyi senaryo oldugu i¢in
gri seviye es olusum matrisi (8x8) olusturulmustur. Ozellik kaydedildikten sonra
simiflandirma yapilir. Burada siniflandirma siireci miimkiin, siniflandirma i¢in bir
diizlemde iki grup arasinda bir smir ¢izerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu
sinirin ¢izilecegi yer, iki grubun {iyelerinden en uzakta olmasi gereken yerdir. Burada

SVM bu sinirin nasil ¢izildigini belirler.
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Bunu yapmak i¢in, iki grup iizerinde iki yakin ve iki paralel sinir ¢izgisi ¢izilir ve
siirlart ortak bir ¢izgi olusturmak {izere birbirine yakinlagtirilir. Bu sekilde hasta ve
saglikli hiicreler birbirinden ayrilir. SVM siiflandirmasina bir 6rnek, Sekil 4.5°te

gosterilmistir.

Bu yontemde, iki boyutlu bir diizlemde iki grup gosterilmektedir. Bu diizlemleri ve
boyutlar1 6zellikler olarak diistinmek miimkiindiir. Diger bir deyisle, sisteme basit
anlamda giren her bir giris ilizerinde bir 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilir, bu da bu iki
boyutlu diizlem tizerindeki her bir girisi gosteren farkli bir noktaya karsilik gelir. Bu

noktalarin siniflandirilmasi, ¢ikarilan 6zelliklere gore girdilerin siniflandiriimasidir.

Sekil 4. 5. SVM Smiflandirmasi

Yukaridaki 1iki smnif arasindaki toleranst (ofset) belirtmek miimkiindiir. Bu

diizlemdeki her bir noktanin tanim1 asagidaki gosterimle yapilabilir:

Dz{(xi,cl.)‘xl.e‘ﬁ”,cie{—l,l}}fl 4.1)

i=1
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Bu ekran su sekilde okunabilir; Her x, ¢ i¢in, X vektorii uzaydaki bir noktadir ve ¢ bu
noktanin -1 veya + 1 oldugunu gosteren degerdir. Bu nokta seti i = 1’e kadar ¢ikar.

Baska bir deyisle, bu temsil 6nceki formun noktalarini ifade eder.

Bu gosterimin bir hiper diizlem arasinda oldugunu diisiiniirsek, bu ekranda her nokta:

wx—b=0 4.2)

denklemiyle ifade edilebilir. w, hiperdiizleme dik olan normal vektor oldugunda, x
nokta degiskeni ve b ise kesme oranidir. Bu denklemin klasik ax + b denklemiyle

karsilastirilmasi miimkiindiir.

Yine yukaridaki denkleme gore b/||w|| degeri iki grup arasindaki uzaklik farkini verir.
Bu uzaklik fark denklemine gore mesafenin en yiiksek degerini elde etmek igin,
2/||w|| denklemde, formiiliin tstiinde ilk sekilde gosterilen 0, -1 ve +1 degerlerine

sahip 3 diiz deger kullanilmistir. Yani, ¢izgiler arasindaki mesafe 2 birimdir.

Bu denkleme gore elde edilen iki denklem sunlardir:
wx—b=-1 (4.3)

wx+b=1 (4.4)

Aslinda, bu denklemler, gergekleri degistirerek elde edilen en yiiksek degerlerin bir
sonucudur. Sorunun, beklenen bu denklemler ile lineer olarak ayrilabilir oldugu
varsayilmaktadir ve iki grup arasindaki hiperplantasyonun tek yonlii olmas1 miimkiin

degildir. Bu durumun bir 6rnegi Sekil 4.6’de gosterilmisti.
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Sekil 4. 6. Tek yonlii gériinmeyen hiperplazi

Yukaridaki gibi iki hiperdiizlem olasilig1 olsa da, SVM yontemi bu olasiliklardan en
bliyiik toleransi (offset) alir ve boylece siniflandirma yapilir. Siniflandirma i¢in bu
calismada lineer kernel fonksiyonuna dayali SVM yontemi kullanilmistir. Ayrica
diger ¢ekirdek fonksiyonu da test edilir, ancak Matlabda net = svmtrain (xdata, grup,
'Kernel_Function', 'linear') svmtrain tarafindan verilerin egitimi i¢in en iyi senaryo
elde edilir ve svmclassify (net, xdata) tarafindan verilerin siniflandirilmasi igin
svimclassify ve sistemdeki en iyi performansa ulagsmak igin test verilerini (18
goriintii, kanser ve kanser dig1) hatirlatip sonra kaydedilen tiim egitim verileriyle
karsilastirilir (net) ve simiilasyon sonuglarinda gosterildigi gibi kanser ve kanser

olmayan goriintiiler i¢in ortalama dogruluk hesaplanir.
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4.6. Simiilasyon Sonucu

Simiilasyondan sonra asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Hata tahmininin ortalama dogrulugu, Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Hata tahmininin ortalama dogrulugu

80

Kanser 0ngoriisiiniin ortalama dogrulugu %95,7°dir ve bu sonug Sekil 4.8'te

gosterilmistir.
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Sekil 4. 8. Kanser 6ngoriisiiniin ortalama dogrulugu
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Kanser dig1 tahminlerin ortalama dogrulugu %96,466’dir ve bu sonug Sekil 4.9°te

gosterilmistir.
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Kanser dis1 tahminlerin ortalama dogrulugu%96.4667'dir
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Sekil 4. 9. Kanser dig1 tahminlerin ortalama dogrulugu

Calisma iterasyonu i¢in yiizde sonucu Sekil 4.10” da gosterilmistir.
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Sekil 4. 10. Calisma iterasyonlari i¢in sonug

Morfolojik 6n islemden sonra goriintii isleme algoritmasini olusturmak i¢in destek
vektor makinesi (SVM) kullanilmis ve farkli iterasyonlar arasinda en etkili olani

secilmistir.

Tablo 4.1°de okunan iterasyon degerleri ilk bagladigimiz zaman elde ettigimiz basari
oranidir. Ikincisi, dalgacik déniisiimii uygulandiktan sonraki durumdur. Sonra, test ve
egitim verilerinin azaltilmasi veya ¢ogaltilmasiyla bulunur ve test verilerinin azaltilip
egitim verilerinin artirildig1 durumlarda, sonug degistirilir. Bu iterasyon toplam 260
adet veri diiglimii olusturur. Tezde, egitim i¢in 121 goriintii ve test i¢in 9 goriintii
kullanilmistir. Test icin toplam 18 ve egitim i¢in ise 242 goriintii sec¢ilmistir. Bu
sonuglarla, 10. adres ¢agrildiginda ve program ¢alistirildiginda ag performansinin

%98,777 sinin elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 4. 1. fterasyon sonuglari

1 93,33333
2 96,66667
3 98,77750
4 98,33333
5 96,66667
6 96,66667
7 98,33333
8 96,66667
9 96,66667
10 95,00000

Algoritma rastgele verilerle calistirildiktan sonra, elde edilen oran %98,77750’tir. Bu
islemler algoritmada rasgele 100 kez gerceklestirildikten sonra topluluk
ortalamasimnin %99 oldugu goriilmiistiir. ALL hastalig1 i¢in erken taninin olumlu
sonuclara yol actig1 bilinmektedir. Sonug, bu yontemin, morfolojik 6n tedaviden
sontra SVM’nin yardimiyla akut lenfosit l9semi hiicrelerinin teshisi problemini

basarili bir sekilde ¢cozdiigiinii gostermektedir.
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4.7. Kanisikhk Matrisi

Karigiklik matrisi, bir siiflandirma modelinin (veya “siniflandiric1”) performansini
ve dogruluk degerleri bilinen bir test veri kiimesinde test degerlendirmesi araglarini
tanimlamak i¢in siklikla kullanilan bir tablodur. Sonraki sayfalardaki bazi testler i¢in

sistemdeki performansi tablolarla agiklamak i¢in bu matris kullanilacaktir.

Karigiklik matrisinin anlagilmasi basittir, ancak ilgili terminoloji kafa karistirict
olabilir. Makine oOgrenmesi alaninda ve Ozellikle istatistiksel siniflandirma
probleminde, ayni1 zamanda bir hata matrisi olarak da bilinen bir karigiklik matrisi,
tipik olarak denetimli bir 6grenme algoritmasinin gorsellestirilmesini saglayan 6zel
bir tablo diizenidir (denetimsiz O6grenmede genellikle eslesme matrisi olarak
adlandirilir). Matrisin her satiri, bir tahmin sinifindaki 6rnekleri temsil ederken, her
siitun bir gercek smiftaki 6rnekleri temsil eder (veya tersi). Bu isimle ¢agrilmasinin
nedeni, sistemin iki sinifi kafa karistiric1 (yani, genellikle birbiri ardina yanlis sekilde
etiketlenmesi) olup olmadigini goérmeyi kolaylastirmasindan kaynaklanmaktadir

(Fawcett, 2006).

Bu, Sekil 4.11'de gosterildigi gibi, iki boyutta (“ger¢ek” ve “Ongoriilen”) 6zel bir
olasilik tablosu ve her iki boyutta aynm1 “siniflarin” kiimeleridir (her bir boyut ve sinif

birlesimi olasilik tablosundaki bir degiskendir).

Gergek degerler
Pozitif (1) Negative (0)

. TP FP

. Pozitif (1)
Ongoriilen
degerler ,

Negative(0)

FN TN

Sekil 4. 11. Karigiklik matrisi

62



* Gergcek pozitifler (TP) - test tarafindan pozitif olarak dogru smiflandirilan

elemanlarin sayist;

* Gergcek negatifler (TN) - test tarafindan negatif olarak dogru siniflandirilan

elemanlarin sayist;

* Yanlis pozitif (FP) - tip I hatas1 olarak da bilinir, test tarafindan pozitif olarak

siiflandirilan elemanlarin sayisidir, ancak bunlar pozitif degildir;

* Yanlis Negatif - tip II hatas1 olarak da bilinen gercek pozitif (FN), test tarafindan
negatif olarak smniflandirilan elemanlarin  sayisidir, fakat bunlar negatif

degildir(Baldi, Brunak, Chauvin, Andersen, & Nielsen, 2000).

Bu tanimlar kullanan sistemde, karigiklik matrisi asagidaki standart parametreleri
isleyebilir (ALL ile dogru olarak dgeleri siniflandirma olasiligt ACC= TP+TN/(TP +
FN + TN + FP). Sekil 4.12°de, ilk diyagonal hiicre, egitilmis ag tarafindan dogru
siniflandirma yiizdesini gostermektedir. Genel olarak, tahminlerin %90’1 dogru,
%10’u yanlstir, fakat sistemin ortalama performansinin dogrulugu 100 kez

calistirildiktan sonra %99’dur.

Kanser ve kanser olmayan veriler i¢in karisiklik matriksinin sonucu Sekil 4.12 ve

4.13’ te gosterilmistir.
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Kanser

Cikis simif

0 1
Hedef sinif

Sekil 4.12. Kanser verileri i¢in karisiklik matrisinin sonucu
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Kanser olmayan

Cikis simf

0 1
Hedef sinif

Sekil 4. 13. Kanser olmayan veriler i¢in karisiklik matrisinin sonucu
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4.8. Grafiksel Kullanic1 Arayiizii

Bu bolimde gelistirilen Grafiksel Kullanicr Arayiizii (GUI) hakkinda bilgi
verilecektir. Araylize ait ekran goriintiileri Sekil 4.14 ile Sekil 4.21 arasinda

verilmisgtir.

Sekil 4.14, GUI baslangi¢ goriinlimiinii gdstermektedir.

Sekil 4. 14. Grafik Kullanic1 Arabirimi (GUI) baslangic ekrani

Sekilde bazi mentiler goriilmektedir ve ALL veritabani olarak se¢ilebilir. Bu durum

Sekil 4.15°de gosterilmistir.

66



i MamProject - o8

@ v 4 L« matisbode b Datsset] v & SearchDatacet! p

Dupnze v Newlolder v @
A Name i Date modified
E e
| Desktp
| Documents
8 Downloads
2 Msic
& Pitures
B Videos
& Local Dk ()
s ramet
)
ca pofect F]
& matanawe (6

| e AT 24N

|, non eznger G207 Z0 MM

& Netvork

Sekil 4. 15. Kanser veritabani se¢ildi

Daha sonra kanser veritabani ve kanser disi veritabani sectiginde, Sekil 4.16’daki

ekran goriiecektir.
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Sekil 4. 16. Noncancer veritabani se¢ildi

Bu sirada kisi, kanser verisi i¢in Ozellik ¢ikariminmi secer ve daha sonra tiim

ozellikleri GUI'yi ¢ikarir ve yiikler. Bu durum, Sekil 4.17°de gosterilmistir.
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DEREEE

Sekil 4. 17. Kanser verileri i¢gin 6zellik ¢ikarimini segtikten sonraki ekran goriintiisii

Daha sonra kisi, noncancer verileri i¢in 6zellik ¢ikarimini seger ve daha sonra tiim

ozellikleri GUI'yi ¢ikarir ve yiikler. Bu durum, Sekil 4.18 te gosterilmistir.
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ERIEEE

130
kil

Sekil 4. 18. Kanser olmayan veriler i¢in 6zellik ¢ikarimini segtikten sonra.

Sonra “SVM Modeli Calistir” butonuna basilacaktir. Bu durum, Sekil 4.19’da

gosterilmistir.
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Sekil 4. 19. “SVM Modeli Calistir” diigmesinin sonucu

Son olarak, performansi hizli bir sekilde gostermek i¢in, dogrulugu hesaplayan bir

secenek vardir ve bu segenek: “Yiikleme Sonucu” ile “Simiilasyon Sonucu” dur.

Hastane verilerini segen baska bir secenek bulunmaktadir. Bu segenegin adi:
“Hastane verilerini yiikleme ve test etme” dir, bu senaryo Sekil 4.20’de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 20. Hastane verilerinin yliklenmesi ve test edilmesi
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Bu segenegin sonucu Sekil 4.21° de gosterilmistir.

n A

4380 ¢ ]

B

Sekil 4. 21. Hastane verileriyle ilgili Yiikleme ve Test Sonucu
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4.9. Diger Yontemlerle Karsilastirma

Bu boliimde onerilen yontem diger yontemlerle karsilastirilmistir. Karsilagtirma igin
Yerel Ikili Desen (LBP) , Oryantasyon Histogrami (HOG) ve Yerel Faz Miktar
(LPQ) secilmistir.

Matlab'da LBP, HOG ve LPQ modellerini veritaban1 ve ¢alisma i¢in uyguladiktan
sonra bu sonuglar alinmistir. Bu c¢alismada Onerilen metot 6zellik ¢ikarimi ile gri
diizey es olusum matrisleri (GLCM) ve dalgacik doniisiimiinii birlestirmesi belki de

en iyi sonucun alinmasini saglamistir.

Karsilagtirilma sonucu Tablo 4.2°te gosterilmistir. HOG yonteminde kanser verileri
icin %87,04’liik bir basar1 oran1 vardir. Kanser dis1 veriler i¢in oran ise %85,20’dur.

LBP yonteminde %90,60’liik bir oran elde edilmistir. Kanser dis1 veriler icin ise
%82,60’lik bir basar1 elde edilir. LBP, HOG ile birlestirildiginde, kanser i¢in %80,60
ve kanser olmayanlar icin ise yaklasik %75,0’lik bir oran elde edilir. LPQ
yonteminde kanser verileri icin %87,04, kanser disi veriler ig¢in basar1 orani
%85,20°dir. Onerilen yontemde kanser verisi i¢in basar1 oran1 yiizde %95,7, kanser

dis1 veriler icin ise %96,466’dir

Tablo 4. 2. LBP, HOG, LPQ ve HOG ile birlestirilmis LBP ile sonucun karsilastirmasi

Yontem Kanser Saglikli
HOG (Bai et al., 2009) 87,04 85,20
LBP (Singhal & Singh, 2014) 90,60 82,60
LBP ve HOG birlikte 80,60 75,00
LPQ (Gayathri, 2016) 88,00 82,00
Onerilen yontem 95,70 96,44
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5. SONUC VE TARTISMA

Losemiler, ikincil bir lenfoid organdan gelisen lenfomalardan ayirt edilebilirler.
Bununla birlikte, bazi durumlarda, ayrim tamamen onkolojiktir: Akut lenfoblastik
16semi ve mediiller invazyonu olan lenfoblastik lenfoma ayni sekilde ayirt edilemez
ve tedavi edilemez. On dokuzuncu yiizyilda, bu terim 6liimciil bir hastalik anlamina
geliyordu. Losemili hastalardan alinan kan, beyaz kan hiicrelerinin sayisindaki artisa
bagli olarak beyazimsiydi ve dolayisiyla bu durum 16koz isminin kaynagidir. Bugiin
bilinen birgok ¢esit 16semi vardir ve her biri 6zel tedavi gerektirir. Bir Alman tip
doktoru olan Rudolf Virchow, 1847°de 16semiyi tanimlayan ilk arastirmacilardan
birisidir. Bu hastalik kemik iliginde baslar. Losemi hiicreleri, hiicre doniistimiinii
saglayan DNA mutasyonlarinin birikmesi ile genomdaki bir degisiklik nedeniyle
anormal davranirlar. Kemik iligi kok hiicreleri glinde milyarlarca kirmizi kan
hiicresi, beyaz kan hiicresi ve trombosit Uretir. Losemi, beyaz kan hiicrelerinin
prekiirsorlerinin anormal ve asir1 proliferasyonu ile karakterize edilir, farklilagma
asamasinda tikanir ve bu da tamamen kemik iligini ve sonra kani istila etmeye baslar.
Kirmizi kan hiicrelerinin (anemi kaynagi), normal beyaz kan hiicrelerinin,
poliniikleer hiicrelerin esas olarak iiretilmemesiyle birlikte bir meduler yetmezlik
tablosu kurulmustur. Losemi hiicreleri ayrica lenf diigiimleri, dalak, karaciger, testis
veya merkezi sinir sistemi gibi dier organlar1 da istila edebilir. Baz1 hematologlar,
16semideki ilerlemenin, kan hiicrelerine (kan testi yoluyla) ulasma kolayligi
sayesinde, diger kanserlere gore daha hizli oldugunu ve bdylece 16semi
arastirmalarinin hizlandigini ileri stirmektedir. Losemi, 15 yasin altindaki ¢ocuklarda
ve genclerde goriilen tiim kanser 6liimlerinin neredeyse li¢te biridir. Cocuklarda en

sik goriilen losemi tiirli akut lenfoblastik 16semidir (ALL).

Bu tez calismasinda, (ALL) hakkinda kisa bir ayrint1 verildi ve farkli arastirmacilar
tarafindan Onerilen akut lenfoblastik 16seminin (ALL) tanisi i¢in farkli yontemlerden
bahsedildi. Bu tezde tan1 yontemlerinin farkli agamalari i¢in teknikler 6zetlenmis ve

karsilastirilmistir.
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Periferal kan bulasmasinin mikroskobik analizi 16semi tanisinda kritik bir adimdir.
Immiino-miknatislanma, sitogenetik ve molekiiler analiz gibi ilerici tekniklerden
bagimsiz olarak, periferal kan bulagsmasinin mikroskobik muayenesi hala ALL igin
Oonemli bir tarama prosediiriidiir. Bununla birlikte, bu mikroskobik degerlendirme
zaman alict olup 6ziinde 6zneldir ve hematopatologlarin klinik deneyimlerine gore
yonetilir. Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek icin periferal kan 6rneklerinin nicel
analizi i¢in bilgisayar destekli bir metodoloji gelistirilmelidir. Bu tez ¢alismasinda
Akut Lenfoblastik Loseminin (ALL) otomatik algilama ve alt smiflandirma
yontemleri, goriintii  isleme ve makine Ogrenme yoOntemleri kullanilarak
gerceklestirilmeye calisilmistir. ALL’yi tanimlamak ve alt boliimlere ayirmak igin
kanin mikroskobik goriintiileri {izerinde goriintii analizi ve makine Ogrenme

yontemleri kullanilmistir

Bu sistemin amaci, ldsemi hiicrelerini mikroskobik goriintiilerden saptama ve teshis
etmektir. Bunun i¢in sistem, doku, renkler ve istatistiksel analizdeki degisiklikleri
inceleyerek mikroskobik goriintiilerdeki 6zellikleri kullanmaktadir. Nihayetinde bir
hasta i¢in otomatik 16semi teshisi saglayan bir karar algoritmasi olusturulmustur.
Sistem, yiiksek dogruluk, verimli, giivenilir, daha az islem siiresi, daha az hata ve

karmasikliga sahip, hizli ve kullanimi kolay bir sistemdir.

Bu calismada Ozetle, Lekamia ALL veritaban1 goriintiilerine yonelik yeni bir
yaklasim verilmektedir. Bu dogrultuda dalgacik doniisiimiiniin ana dalgacigi i¢in
Dubeches kullanilmistir. Dalgacik alindiktan sonra goriintii boyutu azalir ve sonra
goriintii sikistirihir. Ozellik ¢ikarma igin gri diizey birlikte es olusum matrisi

kullanilmistir. Ayrica siniflandirma i¢in destek vektdr makinesi kullanilmistir.

Baslangi¢ olarak, Matlab’da “Imread” fonksiyonu ile veritabani goriintiileri ¢agirildi.
Sonra bu gorlintli, calisma sirasinda ve bilgisayar lizerinde daha az boyuta
indirgemek ve siireyi kisaltmak i¢in gri diizeye doniistiiriiliip dalgacik doniistimii
uygulandi. Bir dizi diisiik ve yiiksek gecisli filtreler tekrarli bir sekilde uygulanmastir.
Her bir filtreleme, goriintii icin farkli bir ¢oziiniirliikkte 6zet ve detay katsayilari
saglamaktadir. Dalgacik donilisiimiiniin amact kayip olmaksizin dijital verinin
sikistirilmasidir. Matlab fonksiyonu “dwt2” ile dalgacik doniisiimii i¢in birinci seviye

kullanilarak giirtiltii bastirilir.
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Tablo 5.1 Iki farkli seviyede dalgacik doniisiimii 6rnegi

[lk-Seviye Ikinci - Seviye

Daha sonra, gri seviye es olusum matrisi (GLCM) ile piksel c¢iftlerini hesaplayan
ozelliklerin bulunmasi i¢in 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Pikseller arasindaki uzaklik
D’ye bagl olarak Matlab’da kullanilan fonksiyon (offset) ve 8x8 boyutunda yeni bir
matris insa edilmistir. GLCM, aradigimiz 6zelliklerin 6lgegi ile bildirilen giizel bir
tasarim tercihidir. Asagidaki tabloda goriildiigli lizere farkli boyutlardaki matrisler

tercih edildiginde islem siiresinde bir artis gdzlenmektedir.

Tablo 5.2 GLCM’nin farkli biiytikliigii i¢in gegen siire

8*8 265,207053 Saniye
16*16 277,650043 Saniye
32*32 291,552592 Saniye
64*64 350,823361 Saniye
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Bu tabloda goriildiigii gibi, gegen 8*8 matrisinde minimum siireye ulasilir ve bu
deger 265,20 saniyedir. Ayrica, yliksek hizli bilgisayarlarda bu degerden daha iyi bir
degere ulasilabilir. Ger¢ek zamanli uygulamada diisiik zaman elde etmek icin yiiksek
hizli bilgisayar kullanilabilir. GLCM'nin boyutu arttiginda islem siiresi artacaktir. Bu

yiizden, 8x8 matris boyutunu kullanmak islem siiresi i¢in 6nemlidir.

Her bir 6zellik, GLCM'ye gore ¢ikarilarak, istatistiksel ozellikleri karakterize eden
es-olusum matrisi elde edilir ve bu istatistikler bir goriintii hakkinda bilgi saglar. Bu
ozellikler, maksimum olasilik, kontrast, entropi, homojenlik, benzesmezlik, ortalama
ve korelasyonlardir. Ozellik c¢ikarmmi igin, 12 &zellik segilip, program kanser ve

kanser dis1 veriler i¢in 10 kez calistirdiginda Sekil 5.1°deki sonuglar elde edilmistir.

12 Ozellik

100 T T T . . T . yal

Yiizde
sonug

90 |

80 |,
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Hata: 23.3%

Yiizde Kanser: 88.888 %
Kanser olmayan viizde: 82.222%

X
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20

Yineleme sayist

Sekil 5.1. Kanser ve kanser dis1 veriler i¢in 12 6zellik i¢in sonug

Boliim 4°te belirtilen 7 6zellik secilip program 10 kez ¢alistirdigindaki sonuglar Sekil

5.2’de verilmistir.
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7 Ozellik
100 T T T T T N

a0 | | | | Hata: 5.6 %
——  Yiizde Kanser: 95.555%
Kanser olmavan viizde: 98.888 %

80_ 1 1 | | 7

70 r
Yiizde 997
sonug

50 |
40 1
301
20 L
10k . . . . . . . . _
/\//_’W
1 2 3 B 5 6 7 8 9 10
Yineleme say1st

0

Sekil 5.2. Kanser ve kanser dis1 veriler i¢in 7 6zellik i¢in sonug

7 ile 12 6zellik ¢ikarimi arasindaki fark Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3 7 ve 12 6zellik ¢ikarimi arasindaki karsilastirma

27,168 Saniye

30,348 Saniye 88,88 82,22

Tabloda goriildiigii tizere; 7 6zellik ¢ikarilarak devam edildiginde hem igslem zamani

hem de dogruluk oranlar1 12 6zellik ¢ikarildigi senaryodan ¢ok daha {istiindiir.
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Ozelligin kaydedilmesinden sonra smiflandirma yapilir. Siniflandirma icin lineer
¢ekirdek fonksiyonuna dayali SVM metodu kullanilir. SVM'ler, bir veri kiimesini iki
sinifa (kanser ve kanser dis1) en iyi ayiran hiper diizlem bulma fikrine dayanir.
Ayrica diger ¢ekirdek fonksiyonu da test edilir, ancak en iyi senaryo lineer modelden
alimmustir. Daha sonra test verileri cagirilir ve tiim egitim verileriyle karsilastirilarak,

kanser ve kanser dis1 durumlar icin ortalama dogruluk hesaplanir.

Onerilen yontemde dogruluk oran1 kanser verisi icin %95,700 kanser dis1 veriler igin
ise %96,446’dir, performans karsilastirmast i¢in sistem, LBP, HOG ve LPQ
yontemleri ile karsilastinlmistir ve daha yiliksek performans elde edildigi

goriilmiistiir.
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