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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda, Bilgisayarli Tomografi goriintiilerinden elde edilen doku analizi
verilerinde makine 6grenmesiyle Endometrial Kanser Kitle alt-tipi tespiti yapilmustir.
Yapilan calismalarin makine 0grenmesi ve hastalik tespiti gibi alanlarda caligan
kisilere faydali olmasini iimit ederim.

Tez ¢alismam siiresince biiyiik bir 6zen ve 6zveriyle, bilgi ve tecriibelerini benimle
paylasan, beni motive edip desteklerini esirgemeyen degerli tez danismanim, Dr. Ogr.
Uyesi Alpaslan Burak INNER Hocama cok tesekkiir ederim. Tez ¢alismalarima ¢ok
biiyiik destek ve emek veren Dr. Ogr. Uyesi Ozgiir CAKIR a degerli katkilar1 igin
tesekkiir ederim.

Calismalarim ve egitim hayatim boyunca maddi ve manevi destekleriyle beni higbir
zaman yalniz birakmayan ve beni motive eden canim anneme, babama, kardeslerime
ve teyzeme ¢ok tesekkiir ederim. Zorlandigimda hep yanimda olan, benden sevgi ve
desteklerini esirgemeyen kiymetli arkadaslarima ¢ok tesekkiir ederim.
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ENDOMETRIAL KANSERIN AMELIYAT ONCESi BT GORUNTULERINDE
ELDE EDILEN RADIOMICS VERILERIi KULLANILARAK MAKINE
OGRENMESI TEKNIKLERIYLE KIiTLE ICIN YUKSEK RiSK
DEGERLENDIRMESiI YONTEMI

OZET

Endometrial kanser; giiniimiizde giderek artan obezite vakalari, fiziksel aktivitelerin
azalmasi ve ortalama yasam siiresinin artmasiyla birlikte giin gectikce yayginlasan bir
jinekolojik kanser tiiriidiir. Endometrial kanserde hizli ve yiiksek dogrulukla tani
koymak ¢ok onemlidir. Makine 6grenmesiyle Endometrial kanser igin yapilan ¢alisma
sayis1 oldukga az oldugundan yapilan ¢alisma bu alana katki saglamay1 hedefledi. Bu
tez calismasinda agik kaynakli veri kiimesi koleksiyonu olan The Cancer Genome
Atlas (TCGA) ‘dan alinan Bilgisayarli Tomografi (BT) verileri kullanildi. 135 adet
hastaya ait olan BT verileri uzman radyolog tarafindan 3D Slicer yazilimi ve
Pyradiomics eklentisiyle doku analizi islemi yapilarak elde edilen 130 6znitelik igeren
radiomics verileri kullanildi. Radiomics radyografik tibbi goriintiilerden ¢ok sayida
sayisal parametrik degerler ¢ikarilarak elde edilen veridir.

Veri 6n igleme adiminda radiomics siiriim bilgilerini igeren 6znitelikler ¢ikarildi ve
ayni gruba ait olan kitle tipleri etiketlendi. Ozniteliklerin sayisinin azaltilmast igin Chi-
Square Test, Mutual Information, ReliefF, MRMR, SBS ve SFS algoritmalari
kullanildi. Bu yontemlerle elde edilen 6zniteliklerle; KNN, SVM, MLP, Decision
Tree, Random Forest, GBM, LightGBM, XGBoost ve CatBoost siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak ti¢ farkli siniflandirma yapildi. Yapilan ilk siniflandirma
Endometrioid ve Ser6z alt-tiplerini kendi aralarinda ayirabilmek igin yapildi ve bu
smiflandirma sonucunda elde edilen basar1 %92 oldu. Ikinci smiflandirmada Myom
tipini diger tiplerden ayirmak istendi ve Myom-NonMyom siniflandirmasi sonucunda
%095 basarilara ulasildi. Son olarak ¢ok sinifli siniflandirma yapildi ve kitleler kendi
aralarinda siniflandirildi. Genel olarak yiiksek sonuclar veren bu siniflandirmada %92
basariya ulasildi. Bu ¢alisma sonucunda; radiomics verilerinin makine 6grenmesiyle
kanser alt-tiplerini tespit etmek igin kullanilmasinin uygun oldugu goriildii.

Anahtar Kelimeler: Doku Analizi, Endometrial Kanser, Makine Ogrenmesi,
Radiomics, Yapay Zeka.
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HIGH RISK ASSESSMENT METHOD OF ENDOMETRIAL CANCER WITH
MACHINE LEARNING TECHNIQUES USING RADIOMICS DATA
OBTAINED IN PRE-OPERATIONAL CT IMAGES

ABSTRACT

Endometrial cancer is a type of gynecological cancer that is spreading day by day with
increasing obesity cases, decrease in physical activities and increase in average life
expectancy. It is very important to diagnose endometrial cancer quickly and with high
accuracy. There are many studies conducted in the field of disease detection with
machine learning. However, since the number of studies for endometrial cancer is quite
low, the thesis study aimed to contribute to this field. In this thesis, CT data from The
Cancer Genome Atlas (TCGA), an open source data set collection, were used. The CT
data belonging to 135 patients were used by an expert radiologist, using 3D Slicer and
Pyradiomics software, using tissue analysis including filtering and segmentation steps,
and 130-feature radiomics data. Radiomics is the data obtained by extracting a large
number of numerical parametric values from radiographic medical images.

After the data pre-processing steps, masses types were tagged. Chi-Square Test,
Mutual Information, ReliefF, MRMR, SBS and SFS algorithms were used to reduce
the number of features. With the attributes obtained by these methods; Three different
classifications were made using KNN, SVM, MLP, Decision Tree, Random Forest,
GBM, LightGBM, XGBoost and CatBoost classification algorithms. The first
classification was made in order to distinguish between Endometrioid and Serous
subtypes and the success achieved as a result of this classification was 92%. In the
second classification, it was wanted to distinguish the Myom type from other types,
and as a result of the Myom-NonMyom classification, 95% success was achieved.
Finally, multi-class classification was made and masses were classified among
themselves. In this classification, which generally gives high results, 92% success was
achieved. As a result of this study, it was seen that it was appropriate to use radiomics
data to detect cancer subtypes with machine learning.

Keywords: Texture Analysis, Endometrial Cancer, Machine Learning, Radiomics,
Artificial Intelligence.



GIRIS

Endometrial kanser; giiniimiizde giderek artan obezite vakalari, fiziksel aktivitelerin
azalmasi ve ortalama yasam siiresinin artmasiyla birlikte giin gectikce yayginlasan bir
jinekolojik kanser tiiriidiir [1]. Diinya ¢apinda her y1l yaklagik 400.000 yeni vakanin
goriildiigii ve 90.000 civari hastanin endometriyal kanser ve iligkili nedenlerden
hayatin1 kaybettigi diisiiniilmektedir [2]. Ayrica, bu yasam kosullariyla ve hastalik
gelisimine sebep olabilecek diger faktorler sebebiyle 2030 yilina kadar endometriyal

kanser sikliginda %355’e varan oranlarda artig beklenmektedir [3].

Endometriyal kanser, diger adiyla rahim kanseri; her yil yaklasik 382.100 yeni vaka
ve 89.900 kanser iliskili 6liimle ciddi bir kanser yiikii olusturmaktadir [4]. 2018 yil1
verilerine gore diinyada kadinlar1 etkileyen en sik yedinci ve jinekolojik kanserler

arasinda servikal kanserden sonra en sik ikinci kanserdir [2, 4].

Endometriyal kanser, Avrupa’da kanser iliskili 6liimlere en sik sebep olan sekizinci
kanserken; Kuzey Amerika’da ise her yil yaklagik 55.000 yeni vaka ve 11.000 dliimle

en sik goriilen altinci kanser olarak yer almaktadir [5,6].

Doku analizi, bir timor goriintiisiindeki pikseller ve voksellerin degerlendirmesi

yoluyla heterojenligin kapsamli, kantitatif bir analizini saglamaya ¢aligir [7].

Goriintii dokusu ozellikleri, daha dogru bir teshis, gelismis preoperatif risk
smiflandirmasi ve beyin [8], akciger [9], meme [10] , prostat [11] gibi gesitli kanser
tirlerinde tedavi yanmitinin daha iyi degerlendirilmesini saglayan goriintiileme

belirtecleri olarak onerilmistir.

Doku analizi ile yapilan son ¢alismalar, endometriyal kanserde klinik davranis, tedavi
ve hastalik sonucunu tahmin etmek i¢in MRI (Magnetic Resonance Imaging ) [12] ve

PET (Positron Emission Tomography ) [13] ‘iin faydasini bildirmistir.



Son yillarda tip alaninda hastalik tespiti icin makine Ogrenmesi yOntemlerinin
kullanimi oldukea popiiler olmustur. Hastalik, timor ve timor alt-tiplerinin tespiti i¢in

radiomics verilerinin kullanim1 da yayginlagmustir.

Asadullayeva [14] tezinde; BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintiilerine doku analizi
yaparak akciger kanserinin tiplerinin makine Ogrenmesiyle siniflandirilmasini
incelemistir. Tagligay [15] ise; MRI goriintiilerini kullanarak, radiomics tabanli
makine Ogrenmesinin menenjiom hastalarinda tiimoér alt-tip ve derecelerini

siniflandirma tizerindeki katkisini incelemistir.

Hsiang-Chun Dong ve arkadaslar1 [16] MRI goriintiileri iizerinde; Endometriyum
Kanserinin derinligini tanimlamak i¢in Evrigimli sinir ag1 ile derin 6grenmeyi
kullanmislardir. Akazawa ve arkadaslar1 [17] ise; rahim kanserinin erken tanisi i¢in
makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Son olarak Stanzione ve arkadaslari
[18]; MRI goriintiilerinden elde edilen radiomics verileriyle Endometrial kanser tanisi
konmus hastalarda miyometriyal invazyon derinliginin (DMI) tespit etmek igin

makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir.

Bununla birlikte, yapilan son arastirmalara gore bilgimiz dahilinde daha 6nceki higbir
calisgma endometrial kanserin klinik evreleme ve alt grup tespitinde makine

o0grenmesiyle BT doku analizinin olas1 degerini degerlendirmemistir.

Bu calismada riskli ve yaygin bir kanser tiirii olan Endometrial kanser alt-tipleri
incelendi. Bu ¢alismanin amaci, makine Ogrenmesi yontemleriyle ile bilgimiz
dahilinde daha once literatiirde kullanilmamis olan endometrial kanserin klinik
evreleme ve alt grup tespitinde BT doku analizi verileri kullanilarak endometriyal
karsinomun yiiksek riskli alt tiplerini ve riskli olmayan iyi huylu tiplerini

birbirlerinden ayirt edebilmektir.

Tez calismasimin ilk boliimiinde; endometrial kanser alt-tipleri, radyolojik tanisal
yontemler, radiomics verileri, doku analizi, makine 6grenmesi yontemleri, 6znitelik

se¢im yontemleri ve siniflandirma metrikleriyle ilgili genel bilgiler verildi.



Ikinci boliimde; veri seti, radiomics verilerinin ve Ozniteliklerinin elde edilmesi,
Oznitelik se¢im islemlerinin ve makine dgrenmesi yontemlerinin uygulanmasi ele

alindi.

Ucgiincii boliimde ise yapilan simiflandirma sonuglari verildi. Yapilan ilk siiflandirma
endometrial kanserin iki alt-tipi olan Endometrioid ve Ser6z koétii huylu kitlelerin
siiflandirilmasidir. Daha sonra iyi huylu kitle tiirii olan Myom kitlesi ile iyi huylu
olmayan Endometrioid ve Seroz kitleleri siniflandirildi. Bu smiflandirma ikili bir
smiflandirma olup Myom-NonMyom olarak gececektir. Yapilan son siniflandirma ise
bu ii¢ kitle tlirtiniin birbirinden ¢oklu olarak smiflandirilmasidir. Yapilan c¢oklu
smiflandirma kitlenin iyi veya kotii huylu olmasini tespit etmek yerine hangi alt-tip

grubuna ait oldugunu tespit etmeyi amaglar.



1. GENEL BILGILER
1.1. Endometrial Kanser

Diinya Saglik Orgiitii’niin siiflandirmasina gére endometrial kanser; endometrioid
karsinom, miisindz adenokarsinom, ser6z adenokarsinom, seffaf hiicreli
adenokarsinom, ayrismamis karsinom, noroendokrin tiimdrler ve miks karsinom
olarak smiflandiriimaktadir [4,19]. Endometrial karsinom, hiicre tipine gore iki alt tipe
[tip 1 ve tip 2] ayrilir. En yaygin alt tip, vakalarin % 75 ile % 80'ini olusturan tip 1
[endometrioid] 'dir [20]. Cogunlukla 55-65 yas arasi kadinlarda goriiliir ve nispeten
yavas ilerleyen ve daha olumlu sonug veren kotii huylu bir timordir [20][21]. Seroz
karsinom ise tip 2 endometriyal karsinomun en yaygin alt tipidir ve vakalarin% 5-
10'unu olusturur [22]. Tip 2 karsinomlar ise yiiksek evrede tan1 alirken, agresif yayilim
ve kot seyirle gider. Tip 2 karsinomlar, 65-75 yas arasindaki kadinlarda goriilebilen

kotii huylu timérlerdir.

Ureme ¢agidaki kadinlarda en sik goriilen iyi huylu tiimérlere de myom denir [23].
Myomlar ilk Matthew Baille tarafindan 1793 yilinda tanimlanmistir. Myomlar diiz kas
hiicrelerinden olusmaktadir ve degisik oranlarda fibroz doku igermektedir [24].
Calismalarin gerceklestirildigi popiilasyona ve kullanilan tanisal teknige gore %5,4 ile
%77 kadinda myom oldugu literatiirde belirtilmistir [25]. Yas ilerledikge goriilme

orani artar fakat kadinlarin menopoz donemi bagladiktan sonra gerilemeye baslar [26].
1.2. Radyolojik Tanisal Yontemler
1.2.1. Manyetik rezonans goriintiileme

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (Magnetic Resonance Imaging, MRI), ii¢ boyutlu
detayli anatomik goriintiiler tireten bir goriintiileme teknolojisidir. Genellikle hastalik
tespiti, teshisi ve tedavi takibi i¢in kullanilir. MRI tarayicilari, viicudun kemikli
olmayan kisimlarini veya yumusak dokularini goriintiilemek i¢in 6zellikle uygundur.
MRI, rontgen veya diger radyasyonu kullanmadigi i¢in, 6zellikle beyinde teshis veya

tedavi i¢in sik goriintiileme gerektiginde tercih edilen goriintiileme yontemidir.
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1.2.2. Bilgisayarh tomografi

BT, viicudun farkli bolgelerindeki birgok hastalifin teshisi icin tercih edilen bir
yontemdir ve yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiiler saglar [27]. Bu yiiksek ¢Oziiniirliklii

goriintiiler sayesinde daha kaliteli radiomics 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimei olur.

Bununla birlikte, BT goriintiileme performansi, asagidaki ti¢ ana 6zellik dahil olmak

tizere kullanilan protokoliin farkli bilesenlerine baghdir [28]:

o Iki ardisik dilim arasindaki milimetre (mm) cinsinden uzaklik olan dilim kalinligi;
e Yogunluk degisimlerini goriintli yogunluklarina yansitma yetenegi,
e Tomografik dlgiimleri kesitsel goriintiilere doniistiirmeyi amacglayan yeniden insa

algoritmasi.

Spesifik klinik endikasyonlar i¢in BT protokolleri genellikle farkli kurumlar arasinda
benzer olsa da, radiomics 6zellikleri ayn1 ayarlara sahip farkli tarayicilar arasinda bile
farklilik gosterebilir [29].

1.3. Radiomics

Radiomics, radyografik tibbi goriintillerden ¢ok sayida sayisal parametrik degerler
(0znitelikler) ¢ikarilarak elde edilen veridir. Bu sayisal radiomics Verileri ¢iplak gozle

goriilmeyen hastalik 6zniteliklerini ortaya ¢ikarabilir.

Radyolojik goriintiilerde ayn1 hastaliga sahipmis gibi goriinen iki hastaya ait radiomics
verileri ¢ok farkli olabilir. Gozlemlenen ve kaydedilen verideki bu farkliliklarla daha

dogru hastalik tespiti yapilir [27].

Radyomics’in amaci hastalik tespitinde kullanilmak tizere miimkiin oldugu kadar ¢cok

ve anlamli gizli sayisal goriintiileme verilerini ¢gikarmak ve analiz etmektir.

Radiomics BT, MRI, PET, X-isim1 ve ultrasonografi gibi ¢esitli goriintiileme
tekniklerine uygulanabilir. Radiomics onkoloji ¢alismalarinda baslatilmistir, ancak

potansiyel olarak tiim hastaliklara uygulanabilir [30].

Radiomics verilerine ulasabilmek icin elde edilen goriintiiniin baz1 6n islemlerden

gecirilmesi gerekir. Kesit kalinligt; goriintiilerin ¢ozlniirliigiinii ifade eden 6nemli bir



parametredir. Goriintiilerdeki sinyal-giirtiltii oraninin degiskenligi, goriintiilerin
benzer protokoller ve kesit kalinliklartyla elde edilip edilmemesi sonuglar1 etkileyen
faktorlerdir [31]. Bu sebeple goriintii elde edilirken kullanilan protokol farkliliklarinin
olusturabilecegi sorunlar1 azaltmak i¢in analiz Oncesi goriintlilerin standardize
edilmesi gerekir [15]. Bu islem sonrasindaki adim ise segmentasyon olacaktir. Biitiin
bu adimlar biinyesinde barindiran bazi yazilimlar yardimiyla radiomics 6n isleme
adimlari rahatlikla yapilabilir. ImageJ, MIPAV (Medical Image Processing, Analysis,
and Visualization), LifeX, Mazda ve 3DSlicer bu yardimci yazilimlar arasindadir.

Boliitleme (segmentation) adimini ise 6zellik ¢ikarimi adimi takip eder.
1.3.1. ROI ve segmentasyon

Hastalik tespiti i¢in yapilacak en 6nemli adimlardan biri de ilgili bolgeyi tespit
etmektir. Yani elde olan goriintiilerden istenen alani istenmeyen alanlardan ayristirip,

gereksiz olan kisimlarin ¢ikarilmasidir.

Calisilmak istenen bolgeye; ilgili bolge yani ROI (Region of Interest) denir. ROI’nin
diger bolgelerden ¢ikarilmasma ise boliitleme denir. Goriintii verileri {lizerinde
boliitleme yapip, radiomics verilerini elde etmek i¢in 3D Slicer yazilimi ve

Pyradiomics eklentisi kullanilmistir.
1.3.2. 3D Slicer

3D Slicer, tip bilisimi, goriintli isleme ve ii¢ boyutlu gorsellestirmede kullanilmak
lizere tasarlanmig agik kaynakli bir yazilim platformudur [32]. 3D Slicer sahip oldugu
araglar(tools) sayesinde segmentasyon ve radiomics verilerini olusturmada c¢ok
kolaylik saglayan bir yazilimdir. Radiomics veri ve 6znitelikleri, 3D Slicer’in sahip

oldugu kullanigh arayiiz sayesinde rahatlikla ¢ikarilabilir.
1.3.3. Doku(Texture) analizi

Doku analizi islemi; segmentasyon adimindan sonra, kullanilacak olan verinin
degerlendirilmesi igin yapilan ¢ok 6nemli bir adimdir. Radiomics 6zellikleri bu
adimda elde edilir. Radiomics 6zellikleri temelde semantik ve agnostik olarak iki

gruba ayrilir [30].



Semantik 6zellikler, radyoloji alaninda lezyon tanimlamak icin siklikla kullanilan

boyut, sekil, lokasyon gibi 6zelliklerin nicel karsiligidir [30].

Agnostik radiomics 6zellikleri ise; genellikle radyoloji s6zIiigl i¢inde barinmayan ve
matematiksel olarak ¢ikarilan nicel degerlerdir. Agnostik 6zelliklerden istatistiksel
doku ozellikleri kendi i¢inde birinci, ikinci ve yliksek dereceli istatistiksel doku

Ozellikleri olarak tige ayrilir [30].

Istatistiksel doku analizinde doku 6znitelikleri, goriintiide birbirine gore belirlenen
konumlarda go6zlenen yogunluk kombinasyonlarinin istatistiksel dagilimindan

hesaplanir.

Her kombinasyondaki yogunluk noktalarinin (piksel) sayisina gore, birinci dereceden
istatistiksel oznitelikler, ikinci dereceden istatistiksel 6znitelikler ve daha yiiksek

dereceden istatistiksel dznitelikler olarak siiflandirilir [33].

Birinci dereceden istatistiksel &znitelikler; histogram tabanli 6zniteliklerdir.
Goriintiideki gri diizey frekans dagilimini Slger. Bu oznitelikler goriintideki
piksellerin konumu ve birbirleriyle olan iligkileriyle ilgilenmezler [34]. Goriintiiniin
minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, enerji, varyans, entropy (diizensizlik,
rastgelelik), uniformity (tekillik), kurtosis (piksel histograminin yassiligi), skewness
(carpiklik, asimetri) degerleri gibi gri seviyelerin dagilimu ile ilgili nicel parametreleri
olger [30].

Ikinci dereceden istatistiksel 6znitelikler; doku &znitelikleri olarak tanimlanir [30].
Ikinci dereceden istatistiksel oznitelikler; goriintiide bulunan noktalar arasindaki
iligkileri ve gri seviye gegis oznitelikler degerlendirir. Bu ¢ikarimlart GLCM (Grey

Level Co-occurence Matrix) matrisini kullanarak elde eder [33].

GLCM, bir goriintiideki noktalar arasindaki iligkinin degerlendirmesi sonucunda
olusturulan matristir [34]. GLCM matris kullanilarak elde edilen dlgiimler iki boyutlu
goriintlilerde 0, 45, 90 ve 135 derece olmak lizere dort farkli agida, 3 boyutlu
gortintiilerde 13 farkli agida degerlendirme yapilir [35].
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Sekil 1.1. GLCM analizinin sematik ¢izimi, a) Gri Seviye Goriintii, b)Niimerik Gri
Seviye Gorlintii, ¢) Co-occurence Matris

Sekil 1.1.’de GLCM analizinin sematik ¢izimi verildi. Sekil 1.1°deki ilk goriintii(a) gri
seviye goriintilyii belirtir. Ikinci gorselde(b) ise gri seviye goriintiiniin rakamsal
karsiligimmi ifade eder. Son goriintiideki(c) matris ise soldan saga horizantal yani 0
derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen ‘co-occurence’ matrisi gostermektedir.
Niimerik gri seviye goriintiiye bakildiginda, soldan saga dogru 1 numarali pikselden 2
numarali piksele ge¢isler isaretlenmistir.1 numarali pikselden 2 numarali piksele gegis
tic defa goriilmiistiir. ‘Co-occurence’ matriste dikey siitun referans piksel degerlerini,
yatay siitun komsu piksel degerlerini gostermektedir. Referans olarak 1, komsu piksel
rakamsal degeri olarak 2 alindiginda gember igine alinmis toplam gegis sayisi 3 olarak
goriilmektedir [35].

Yiiksek diizey istatistiksel dznitelikler ise; GLRLM (Grey Level Run Length Matrix),
GLSZM (Grey Level Size Zone Matrix) ve NGTDM (Neighborhood Grey Tone
Difference Matrix) matrislerini kullanarak ii¢ veya daha fazla nokta arasindaki
iliskileri degerlendirerek elde edilirler [34, 35].

GLRLM, ayn1 gri seviye yogunluguna sahip olan komsu noktalarin sayisi lizerinden
olusturulan matristir [35]. GLSZM ayn1 gri seviye yogunluguna sahip noktalarin

bulundugu alanlarin boyutlarini degerlendiren matristir [36].

NGTDM ise; goriintiideki her noktanin gri seviye yogunluk degeri ile komsu
noktalarin gri seviye yogunluk degerlerinin ortalamasi arasindaki farkini alarak islem

yapan matristir [37].



1.3.4. Pyradiomics

Pyradiomics; ozellik algoritmalar1 kullanarak tibbi goriintii verilerinden radiomics
Ozelliklerin islenmesini ve ¢ikarilmasini saglayan agik kaynak kodlu bir platformdur
[38]. PyRadiomics, 3D Slicer yaziliminda bulunan bir eklentidir. Cok basit fakat
olduke¢a kullanisl olan pyradiomics kullaniciya zaman kazandirmakla birlikte esnek
bir analiz platformu da saglar. PyRadiomics, sadece 3D Slicer platformunda degil,
herhangi bir sistem {izerinde de kullanilabilir. PyRadiomics platformunda, radyolojik
veriler segmente edilebilir, goriintiilere daha iyi sonug almak adina filtre uygulanabilir
ve Ozellik ¢ikarimi yapilip; radiomics verileri elde edilebilir. Oznitelikler, orijinal
gorlintli lizerinde veya filtre segenegi kullanilarak onceden islenmis goriintiiler
tizerinden hesaplanabilir. Bu filtreler; LoG (Gaussian of Laplacian) filtrelerinin yani
sira kare, karekok, logaritma ve {iistel filtrelerdir. LoG filtresinin uygulanmasi i¢in
Pyradiomics platformu, sirasiyla PyWavelets ve SimpleITK modiillerinden yararlanir.
Diger filtreler NumPy Kkiitiiphanesi kullanilarak uygulanir [38]. Her oznitelik,
uygulanan filtre, 6znitelik sinifi ve o6znitelik adindan olusan benzersiz bir isimle

tanimlanir. PyRadiomics yazilimiyla elde edilen 6znitelik siniflar1 sunlardir:

e Birinci dereceden istatistiksel 6zellikler (First order statistics),

e 3 boyutlu sekil tabanli 6zellikler (Shape-based 3D),

e 2 boyutlu sekil tabanli 6zellikler (Shape-based 2D),

e Gri seviye es olusum matrisi (Grey level co-occurence matrix, GLCM)
kullanilarak elde edilen 6zellikler,

e Gri seviye bagimlilik matrisi (Grey level dependence matrix, GLDM) kullanilarak
elde edilen 6zellikler,

e Gri seviye dizi uzunlugu matrisi (Grey level run length matrix, GLRLM)
kullanilarak elde edilen 6zellikler,

e Gri seviye boyutu bolge matrisi (Grey level size zone matrix, GLSZM)
kullanilarak elde edilen 6zellikler),

e Komsuluk gri ton fark matrisi (Neighborhood grey tone difference matrix,
NGTDM) kullanilarak elde edilen 6zellikler).



Pyradiomics, hesaplanan radiomics Ozniteliklerinin yani sira; mevcut siiriim,
uygulanan filtreler, ayarlar ve orijinal goriintii araligi dahil olmak iizere ¢ikarma

hakkinda ek bilgiler icerir.
1.4. Makine Ogrenmesi

Son zamanlarda adindan siklikga bahsettiren makine &grenmesi kavrami,
bilgisayarlarin herhangi bir sekilde programlanmadan 6grenmelerini saglayan yapay
zeka alanini ifade eder [39, 40].

Makine 6grenmesi, daha Onceki istatistiklere dayanarak gercek zamanli problemi
tanima becerisini gelistiren ve kesin talimatlar ve kurallarin altindaki ger¢ek zamanli
problemi ¢6zmek i¢in performans gosteren algoritmalari planlamak ve gelistirmek i¢in

bilimsel bir alan olarak tanimlanabilir [40, 41].

Makine 6grenmesi denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme

olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilir [39].

Denetimsiz 0grenmede; etiketli veri yoktur. Tiim veri setine odaklanarak ¢alisilir. Veri
setine bakilarak bir Oriintli ¢ikarmak hedeflenir. Herhangi bir tahminleme yapilmaz.

Kiimeleme problemleri bu kategoridedir.

Denetimli 68renmede ise; etiketli veri iizerinde ¢alisilir ve bir tahmin modeli

gelistirilir. Siniflandirma ve regresyon problemleri bu kategoridedir.

Siniflandirma da kendi iginde ikili siniflandirma ve ¢ok sinifli siniflandirma olarak
ikiye ayrilir. ikili siniflandirmada veriler 0 ve 1 olarak etiketlenir ve iki kategoriye
gore siniflandirilir [42]. Cok siifli siniflandirmada ise sinif sayisi artar. Kullanilan her

sinif i¢in bir sinif etiketi atanir ve siniflandirma buna gore yapilir.
1.4.1. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (Support Vector Machine-SVM) iki ve daha fazla sinifa
sahip verileri en iyi sekilde smiflandirmak ic¢in kullanilan makine &grenmesi

algoritmasidir.
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Basit fakat etkili bir algoritma olan SVM; bu siniflandirma islemini hiper diizlemlerle
yapar. lyi bir simiflandirma yapmak icin de en iyi hiper diizlemi bulmaya calisir. En
1yl hiper diizlemi ise destek vektorleri yardimiyla bulur. Siniflandirmay1 yapabilmek
icin; her smifa en yakin olacak sekilde sinir ¢izgileri ¢ekilir ve bu smir ¢izgileri

yardimiyla en iyi hiper diizlem bulunur.

Y
A

Sekil 1.2. Destek vektor makineleri [43]

Sekil 1.2.’de 6rnek bir destek vektdr makinesinin grafigi verildi. Ornek sayisinin N
adet oldugu, dogrusal ayrilabilen bir egitim kiimesinin {Xi|yi}, i=1,2,...,N oldugunu
varsayalim. Bu egitim kiimesinde x; giris vektoriinii y ise; iki sinifa ait etiket vektoriinii
temsil eder y €{-1,1} . En iyi hiper diizlemi bulmak i¢in b esik degerine ve w agirlik

vektoriine ihtiya¢ duyulur [44].
En iyi hiper diizlemi Denklem (1.1)’de verilen;
w.x;+b=0 (1.1)

ifadesi temsil eder. Bu denklemin amaci; iki sinifi en iyi sekilde ayirmak ve iki farkli

sinifa ait olan veri noktalarini birbirinden olabildigince uzak tutmaktir.
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Destek vektor makinelerinin veri kiimesinin dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimi
yoktur. Dolayistyla siniflandirma igin karar fonksiyonlarini en iyi sekilde kullanir.
Dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan veriler i¢in kullanilan karar fonksiyonlari

farklidir. Kullanilmak istenilen veriye gore en dogru karar fonksiyonu seg¢ilmelidir.

Siniflandirma asamasinda, ele alinan veri noktasinin hangi siniflara ait oldugunu
belirleyen destek vektorlerinin denklemleri ise y; € {1} i¢in Denklem (1.2)’de,
y; € {-1} icin Denklem (1.3)’de;

W.Xi+b < '1, Vi= -1 (13)
verildigi gibidir.

Destek vektor makineleri ikili siniflandirma i¢in oldukca basarili bir siniflandirma
yontemi olmakla birlikte ¢oklu sinifa sahip olan verileri siniflandirma konusunda ayni
basartya sahip olamamistir. Bu yiizden Bire-bir ve Bire-Hepsi yontemleri

gelistirilmistir.

Bire-Bir yontemi sectigi her sinifi kalan siniflarla birer birer siniflandirarak ¢alisirken,
Bire-Hepsi yonteminde; segilen sinif kalan siiflarin timiiyle karsilastirilir. Boylelikle
destek vektorlerinin ¢alisma mantigina uygun olarak ikili siniflandirma yapilmis olur

[45].
1.4.2. K-En yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbors, KNN); siniflandirma ve
regresyonda kullanilan, kullanimi kolay bir makine Ogrenmesi algoritmasidir.

Herhangi bir 6grenme algoritmasi kullanmaz ve model olusturmaz.

Caligma mantig1 basittir. Elimizde olan veriye yeni bir veri geldiginde, o verinin hangi
sinifa ait oldugunu bulmak i¢in 6nce bir k degeri belirlenir. Belirlenen k sayis1 en yakin
komsu sayisidir. Belirlenen bu k degerine gore verinin cogunluk olarak hangi en yakin
komsu grubuna dahil olduguna karar verir. Yani KNN algoritmasinda ¢ikt1 bir sinif

tyeligidir.
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Sekil 1.3. KNN algoritmasi i¢in 6rnek veri dagilimi

Sekil 1.3” de ti¢ farkli veri kiimesi sematize edildi. KNN algoritmasinin ¢aligma
prensibine gore eldeki verilere yeni bir iiye geldiginde; yeni {iyeyi belirlenen komsu

sayisina gore en yakin veri kiimesine dahil eder.
1.4.3. Karar agaclar: (Decision Tree)

Karar agaclar1 siniflandirma ve regresyonda kullanilan gézetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindandir. Sayisal ve kategorik degiskenler iizerinde islem yaparlar. Karar
Agaglari: Karar Agaclart (DT), ornekleri ozellik degerlerine gore siralayarak

smiflandiran agaglardir [46, 47].

Karar agaglarindaki diigtimler verideki her 6rnegin 6zelliklerini temsil eder. Dallar ise
diigiimlerin alabilecegi degerleri temsil eder. En iyi sonucu vermek icin karar

diiglimlerini en iyi 6zelliklerden secerler.

Birgok farkli veri lizerinde islem yapabilme 6zelligine sahiptirler. Guirtiltiilii ve eksik
verileri tolere edebilirler. Kullanimi kolay olmasina karsi ¢ok boyutlu verilerde
kullanima uygun degildirler. Random Forest, Gradient Boosting Machines ve GBM
(Gradient Boosting Machines) tabanlt XGBoost, CatBoost gibi algoritmalarin temelini

olustururlar.
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Sekil 1.4. Karar Agaci yapist

Sekil 1.4.°de 6rnek bir karar agaci yapist sunuldu. Bu karar agaci da kok, dall ve

yapraklardan olusur.
1.4.4. Rasgele orman (Random forest)

Random Forest; Breiman [48] tarafindan 2001 yilinda 6nerilen bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Kullandig1 veri setinden rastgele segilen birden fazla alt kiimenin
olusturdugu karar agaglartyla siniflandirma ve regresyon problemlemlerine gore dzel
olarak kullanilir [48]. Hangi sart ve durumda algoritmanin daha basarili sonug

verecegini soyler.

Cok hizli calisir ve Olceklenebilir bir algoritmadir. Biiylik veriler {izerinde de
kullanilabilir. Kay1ip ve eksik degerleri tolere eder, problem tanimina gore 6zelliklerin

onem diizeyini verir. Karar agaci sayisi arttikca basar1 da artar.
1.45. Cok katmanh algilayici

Cok katmanli algilayici (Multi Layer Perceptrons, MLP); dogrusal olmayan bir
problem olan XOR problemini ¢6zmek i¢in ortaya atilmistir. Siniflandirma igin de
kullanilan multi layer perceptrons, yapay sinir aglarinin bir sinifidir [49]. Temel amaci

agin beklenen ciktisi ile tirettigi ¢ikt1 arasindaki hatayr en aza indirmektir.
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Sekil 1.5. Cok Katmanli Algilayict Modeli [49]

Sekil 1.5.” de ¢ok katmanli algilayict modeli verildi. Cok katmanli algilayict Sekil
1.5.°de goriildiigii gibi; girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmani1 olmak iizere {i¢
katmandan olusan bir agdir. Girdi katmani aga giren verileri ara katmana iletir. Ara
katman ihtiyaca gore bir¢ok gizli katmandan olusabilir. Veriler ara katmanda islenir

ve daha sonra ¢ikt1 katmanina gonderilir. Cikt1 katmani ise sonuglart veren katmandir.

Lineer olmayan problemler igin ¢ok Onemli olan bu sinir agi, kolay
uygulanabilmektedir fakat biiyilk boyutlu verilerde yapilan islemler ¢ok zaman
almaktadir [49].

1.4.6. Gradient boosting machines

Gradient Boosting Machines; 2001 yilinda Jerome H. Friedman [50] tarafindan
Onerilen denetimli makine 6grenmesi teknigidir. Siniflandirma ve regresyon igin

kullanilan bu algoritma; karar agaclarina benzer sekilde ¢alisir.

Gradient Boosting Machine algoritmas1 yinelemeli olarak calisir. Bu algoritmanin
calisma mantig1; zayif tahmin fonksiyonlarini iterasyonlarla bir araya getirerek giiclii

bir model olusturup, kayip fonksiyonunu en aza indirmektir [50].

GBM; bir optimizasyon algoritmasi olarak Gradient Descent Algoritmasini kullanarak

kay1p fonksiyonunu en aza indirmeyi amaglar.
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1.47. XGBoost

XGBoost algoritmasi; 2016 yilinda Tianqgi Chen [51] tarafindan onerilmistir. Karar
agaclar1 temelli Gradient Boosting Machine algoritmasinin gelistirilmis ve daha
yiiksek performansa sahip versiyonudur. XGBoost algoritmasi diger algoritmalardan
10 kat daha hizli ¢alisir ve bunu dlgeklenebilir olmasi sayesinde yapar [51]. Sahip
oldugu 6lgeklenebilirlik, bazi algoritmik optimizasyonlardan kaynaklanmaktadir [51].
XGBoost paralel ¢alisabilmesi ve donanimsal optimizasyonlar1 sayesinde de ¢ok daha

hizli ve yiiksek performansli ¢aligir.
1.4.8. LightGBM

LightGBM; 2017 yilinda Ke ve arkadaglar1 [52] tarafindan 6nerilen siniflandirma ve
regresyon i¢in kullanilan bir Gradient Boosting Machine algoritmasidir [53]. Gradient
Boosting Machines gibi karar agaglarina benzer sekilde ¢alisir. XGBoost modelinden
farki, egitim siirecini hizlandirmak, bellek tliketimini azaltmak ve derinlik
kisitlamalar1 olan yaprak odakli bir biiyiime stratejisi uygulamak i¢in histogram tabanl
algoritmalar kullanmasidir [54]. Bu sayede daha hizli sonug¢ verir ve yiiksek
performans saglar. Algoritma yliksek hiz ve performansa sahip olmasini saglayan iki
farkli teknige sahiptir. Bunlardan ilki tiim veri i¢inde en 6nemli verileri kullanmasini
saglayan Gradyan Tabanli Tek Yonlii Ornekleme (Gradient-based One-Side
Sampling); digeri ise seyrek ozellikleri birlestirip daha yogun dzellik olusturan Ozel
Degisken Paketi (Exclusive Feature Bundling — EFB) dir [52].

1.49. CatBoost

CatBoost algoritmas1 2017 yilinda Liudmila Prokhorenkova ve arkadaslari [55]
tarafindan Onerilmistir. Temel olarak Gradient Boosting Machine algoritmasi baz
alinmistir. CatBoost algoritmasi; karar agaclarini simetrik olarak olusturur. Bu 6zelligi
sayesinde aga¢ derinligini kontrol altinda tutar. Kontrollii sekilde olusturdugu agag

yapist daha hizli ve yiiksek sonuglarla geri doniis saglar.

Diger Gradient Boosting tabanli algoritmalardan farkli olarak kategorik ozellikleri
direkt olarak kullanir. Ismini de bu 6zelliginden; “Category” ve “Boosting”

kelimelerinden almistir [56].
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1.5. Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi, veri ile ilgilenen topluluklara uzun yillar arastirma konusu olmustur.
Veri madenciligi lizerine yapilan arastirmalarin da artmasiyla daha fazla ilgi géren bir

alan olmustur.

Cok boyutlu verilerde; siniflandirma basarisina ve modelin 6grenme siirecine katki
saglamayacak Oznitelikler bulunabilir. Verideki alaka diizeyi diisiik, gereksiz veya
modeli yaniltabilecek 6zniteliklerin ayiklanmasi gerekir. Veri Oznitelikleri iginde,
smiflandirma basarisi tizerinde 6nemli rol oynayan, degerli 6zniteliklerin secilmesi
islemine dznitelik secimi denir. Oznitelik se¢imi i¢in birgok yontem vardir. Oznitelik
seciminde veriyi tantyip, yontemi veriye gore segcmek basariyr dogrudan etkileyecegi
icin ¢cok &nemli bir adimdir. Oznitelik se¢cim ydntemleri; filtreleme, sarmalayici ve

gomiilii yontemler olmak {izere {lige ayrilir.

Filtreleme yontemleri; 6znitelikleri puanlama sistemiyle puanlar, diisiik puana sahip
olan 6znitelikleri ve 6zniteliklerin birbiriyle olan alakalarmi belirler. Olgeklenebilir,
kolay hesaplanabilir yontemlerdir. Dolayisiyla maliyeti diislik ve uygulama acisindan
da kolaylardir. Bu ¢alismada bir tek degiskenli filtre metodu olan Ki-Kare Testi (Chi
Square Test), Karsilikli Bilgi (Mutual Information), MRMR (Minimum Redundancy
Maximum Relevance) ve ¢ok degiskenli filtre metodu olan ReliefF kullanildi.

Sarmalayic1 Yontemler de filtre yontemleri gibi calisir. Filtre yontemlerinden farkli
olarak Oznitelik se¢cimi icin siniflandirma algoritmalarni kullanir. Bu ¢alisma i¢in
kullanillan sarmalayic1 yontem tabanli 6znitelik se¢im algoritmalar: ise Step Forward

Selection ve Step Backward Selection algoritmalari olarak belirlendi.

GoOmiilii 6znitelik se¢cim yontemleri ise ise hem filtre hem sarmalayic1 yontemlerin

ozelliklerine sahiptir
1.5.1. Chisquare test (Ki-kare yontemi)

Chi Square Test; tek degiskenli filtre yontemidir. Chi-Square yontemi, kategorik
degiskenler iizerinde ¢alisir. Kategorik degiskenlerin iliskilerini ve bagimliliklarim
tespit eder. Ki kare testi iki adiml1 bir testtir. [lk adimda gézlenen degerlerin beklenen

degerlere gore ki kare istatistigi hesaplanir. ikinci adimda ise elde edilen ki kare
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istatistigi belirlenen esik degeriyle kiyaslanir ve buna gore karar verilir. Oznitelikler
Ki-kare istatistigine gore puanlanir ve en iyi puana sahip olan 6znitelikler kullanilir.
Ki-kare istatistigi ise Denklem (1.4), Denklem (1.5) ve Denklem (1.6) kullanilarak
[57];

.. _E.. 2
XP=3b, 3t S (1.4)
ij
d=(1-1)(J-1) (1.6)

elde edilir. Denklem (1.4)’de verilen I; araliklarin sayisidir, J ise simif sayisidir. Nyj; i
aralik, j. smiftaki 6rnek sayisidir. Denklem (1.5)’de verilen Ej; iki 6zellik bagimsiz
iken; i. aralik j. sinifta beklenen birim sayisidir. Son olarak denklem (1.6)’da verilen d
test istatistigi icin kullanilacak Ki-Kare dagiliminin serbestlik derecesini

gostermektedir [58].
1.5.2. Mutual information (Karsihkh bilgi)

Mutual Information (Karsilikli Bilgi) ile 6znitelik se¢gme yaklasimi ilk olarak Batiti
[59] tarafindan 1994 yilinda ortaya atilmistir. Karsilikli bilgi; iki degisken arasinda
dogrusal ve dogrusal olmayan bagimliliklari tespit eden bir 6lgiittiir [60]. Bu 6lgiit; bir
degiskenin diger degiskenden elde edebilecegi bilgi miktarini da dlger [61]. Entropi
tabanli ¢alisan bu yontem i¢in temel problem ikiden fazla 6zniteligin birlikte karsilikli

bilgi degerlerinin dl¢iilmesidir [62].
15.3. MRMR

MRMR algoritmas1 Peng ve arkadaslar1 [63] tarafindan 2005 yilinda dnerilen entropi
tabanli Ozellik se¢im algoritmasidir. MRMR algoritmas1 smiflandirma igin
kullanilacak olan veride bulunan siniflarin etiketleriyle en fazla iligkili olan 6zellikleri
secerek calisan bir filtreleme algoritmasidir [64]. Bu algoritma iki 6znitelik arasindaki
veya Ozniteliklerle sinif etiketleri arasindaki benzerlik oranini 6lgmek igin Mutual

Information kullanir [64].
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MRMR algoritmasi 6ziinde tiim 6znitelikleri en degerliden degersize dogru siralamaya
calisir ve siiflandirma problemi i¢in kag adet 6znitelik kullanilmasi gerektigi kararini
kullaniciya birakir. Bu nedenle MRMR algoritmasit bir 0Oznitelik segme

algoritmasindan ziyade 6znitelik siralama algoritmasi olarak degerlendirilmelidir [65].
1.5.4. ReliefF

Kira ve Rendell [66] tarafindan 1992'de 6nerilen verimliligi yiiksek bir 6znitelik segme
algoritmasi olan Relief algoritmasi sadece iki sinifli verileri siniflandirabilmektedir.
Bu 6zelligiyle algoritma; ¢ok sinifli verileri siniflandirmakta yetersiz kalmistir. Bu

nedenle Kononenko [67], 1994 yilinda ReliefF algoritmasini 6nermistir.

ReliefF, ¢ok sinifl1 verilerin siniflandirilmasini saglayabilir. Ayrica, eksik ve giiriiltiilii
veri durumunun iistesinden de gelebilmektedir [68]. Oznitelikler arasindaki karsilikli
iligkiyi ortaya ¢ikarir. Tiim Ozniteliklerin agirliklarini sifir kabul ederek isleme baslar.
Daha sonra veriden segilen bir ornegin diger Orneklerle alakalarina bakar ve
Ozniteliklerin agirliklarimi gilinceller. Kurulan bu model i¢in yeterlilik saglamayan

Oznitelikleri veriden ¢ikarir. Bu sekilde 6znitelik segcme islemine son verir.
1.5.5. Step forward selection

SFS (Step Forward Selection) algoritmasi 6znitelik se¢gme islemine bos bir kiimeyle
baglar. Her adimda 6znitelikleri teker teker ekleyerek ilerler. Bu islem siiflandirma
kalitesindeki yiikselme durana kadar devam eder. Fakat bu asamaya kadar ekledigi
Oonemsiz Oznitelikleri; segtigi Ozniteliklerin arasindan ¢ikaramayisi sirali ileri se¢im
algoritmasinin dezavantaji olarak bilinir. En iyi performansi az sayida 6znitelige sahip

olan veriler lizerinde ¢alisinca elde eder [69].
1.5.6. Step backward selection

SBS (Step Backward Selection) algoritmasi; SFS algoritmasindan farkli olarak
Oznitelik islemini tersten yapar. En iyi 6znitelik grubunu bulmak i¢in verinin tiim
Ozniteliklerini kullanarak baslar. Her adimda en kotii performansi gosteren 6zniteligi
gruptan ¢ikararak ilerler. Bu islem de siiflandirma basarisindaki yiikselis durana
kadar devam eder. SFS algoritmasindaki gibi, dnceden ¢ikarmis oldugu znitelikleri

tekrar 6znitelik grubuna ekleyemez [70].
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1.6. Siniflandirma Performans Metrikleri

Kullanilan smiflandirma algoritmalarinin  performanslarin1  degerlendirebilmek

amaciyla bazi performans metrikleri kullanildi.
1.6.1. Karmasikhik matrisi

Karmagiklik matrisi; yapilan smiflandirmanin performansimi gorsel olarak sunan
matristir [71]. Bu matris; siniflandirmanin sonuglarini, Dogru Pozitif (True Positive,
TP), Dogru Negatif (True Negative, TN), Yanlis Pozitif (False Positive, FP) ve Yanlis
negatif (False Negative, FN) degerleriyle olusturur.

Gercek Smif Degeri (True Value)
Pozitif Negatif
Modelin Pozitif Dogru Yanlis
Tahmin Ettigi N - \

Smuf Degeri Pozitif (TP) Pozitif (FP)

(Predicted Negatif Yanlis Doz

Value)

Negatif (FIN) Negatitf (TN)

Sekil 1.6. Karmasiklik matrisi

Sekil 1.6.” da bir karmagiklik matrisi verildi. Burada dogru pozitif degeri; gercek
degeri pozitif ve tahmin ettigimiz degeri de pozitif olan 6rneklerdir. Dogru negatif
degerlerini ise; gercek degeri negatif olup, negatif olarak tahmin ettigimiz 6rnekler
olusturur. Yanlis pozitif degerler; pozitif tahmin ettigimiz fakat gercekte negatif olan
degerlerdir. Yanlis negatif degerler ise; ger¢cek degeri pozitif oldugu halde, negatif

olarak tahmin ettigimiz degerlerdir.
1.6.2. Dogruluk

Dogruluk; smiflandiricinin genel performansimi gosteren metriktir. Egitim verisi
kullanilarak egitilen modelin test verisi lizerindeki performansini gosterir. Denklem

(1.7) * de;

TP+TN+FP+FN ( 1 7)

Dogruluk=
TP+TN

dogruluk degeri formiilize edilmistir.
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Ikili siniflandirma i¢in Denklem (1.7) kullanilir. Cok smifli smiflandirma yapilirken,

her smif i¢in dogruluk degeri hesaplandiktan sonra ortalamasi alinir.
1.6.3. Recall (Sensitivity)

Recall degeri etiketli veri i¢in pozitif olan degerleri dogru olarak pozitif tahmin yapma
yetkinligini gosteren degerdir. Tip alaninda sensitivity olarak kullanilan recall degeri
Denklem (1.8)’de, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in hesaplanan makro recall degeri de
Denklem (1.9)’da;

TP
TP+FN

Recall= (1.8)

1 _Th

Mt
Recally=— (1.9)

verildi. Makro recall degeri; sinif etiketlerini belirlemek i¢in bir siniflandiricinin sinif

basina ortalama etkinligini gosterir. Denklem (1.9)’da verilen I; sinif sayisidir.
1.6.4. Specificity (Ozgiilliik)

Specificity; etiketli veri iginde negatif olarak etiketlenmis veriyi dogru tespit etme

yetkinligini gosteren degerdir.

Specificity degeri Denklem (1.10)’da;

TN
TN+FP

Specificity= (1.10)

verildigi gibidir.
1.6.5. Egri altinda kalan alan (AUC)

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi siniflandirma performansini gorsel
olarak sunan 6nemli bir performans metrigidir. ROC egrisinin altinda kalan alan ise
AUC (Area Under the Curve-Egri altinda kalan alan) degeri olarak belirlenir. ROC
egrisi; y eksenine dogru pozitif oranini (sensitivity, recall); x eksenine ise yanlis pozitif
oranini (1-specificity) alir. Burada AUC degerinin biiyiik olmasi istenilen durumdur.
AUC degeri ne kadar biiylik olursa; smiflandirma i¢in kurulan modelin

siiflandirmada ve veri tizerinde kullanimindaki yetkinligi artiyor demektir
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1.6.6. Precision (Kesinlik)

Precision degeri; dogru olarak simiflandirilmis pozitif 6rneklerin pozitif olarak
siniflandirilmis toplam orneklerin sayisina oranidir. Diger bir deyisle pozitif olarak

tahmin edilen verinin gergekten pozitif degere sahip olma 6Slgiitiidiir. Precision degeri

Denklem (1.11)’de;

.. TP
Precision=
TP+FP

(1.11)

verildi. Cok smifli siniflandirmada ise makro precision degeri kullanilmistir. Bu deger;
verideki tim smiflar i¢in hesaplanan precision degerinin ortalamasidir. Makro

precision degeri Denklem (1.12)’ de;

1 _Th
Ziel TP;+EP;

Precisiony= 1

(1.12)

verildi ve Denklem (1.12)’de 1; sinif sayisidir.
1.6.7. F-Score

Precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasini alarak hesaplama yapan
metriktir. Dengesiz veriler tizerinde olduk¢a faydalidir. F-score ne kadar biiyiikse o
kadar dogru tahminleme yapiliyor denebilir. ikili siniflandirmada kullanilan F-score
degeri Denklem (1.13)’de;

_2TP
F-Score=rmprin (1.13)

verildigi gibidir. Cok sinif siniflandirmada sistem performansini degerlendirmek igin

kullanilan makro F-Score ise Denklem (1.14)’de;

2Precisiony Recall
F-Scorey=————-1 (1.14)

Precisiony +Recallyy
olarak verilmistir.
1.6.8. Matthews correlation coefficent

Matthew Correlation Coefficient(MCC) ise ikili ve ¢oklu siniflandirma i¢in kullanilan

bir olciittiir. MCC; go6zlemlenen(observation) ve tahmin edilen deger arasindaki

22



korelasyonu belirten bir siniflandirma metrigidir. MCC degeri; -1 ile +1 arasinda deger
alir. Smiflandirict +1°e yakin degerler almigsa dogru tahminlerde bulundugunu, 0
degerini almissa rastgele tahminlerde bulundugunu ve -1’e yakin degerler almissa
yanlis tahminlerde bulundugunu gostermektedir [72, 73]. MCC metrigi Denklem
(1.15)°de;

TP.TN-FP.FN

MCC= J(TP+EP)(TP+EN)(TN+FP)(TN+FN)

(1.15)

verildi.
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2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Bu caligmada kullanilan 135 adet hastanin klinik, histopatolojik ve goriintiilleme
verileri halka acik veri tabanlart olan TCGA-UCEC (The Cancer Genome Atlas-
Uterine Corpus Endometrial Carcinoma) [74, 75, 76] ve CPTAC-UCEC (Ulusal
Kanser Enstitiisii Klinik Proteomik Tiim6r Analizi Konsorsiyumu)’dan [77] alinmustur.
Bu yaymnda kullanilan veriler, Ulusal Kanser Enstitiisii Klinik Proteomik Timor
Analizi Konsorsiyumu (CPTAC) tarafindan olusturulmustur. Burada gosterilen
sonuglar tamamen TCGA Arastirma Agi [78] tarafindan olusturulan verilere

dayanmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan veriler; kontrastlh bilgisayarli tomografiye sahip olan hasta
goriintiileri, kesit kalinlig1 5 mm'den az olan goriintiiler ve piksel araligi 1 mm'den az
olan goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. Onemli yapay nesneler (metal, halka vs.),
goriintli paraziti iceren veri kiimeleri, tip 1 olmayan ve tip Il olmayan endometriyal
kanserli hastalara ait goriintiiler ¢alismaya dahil edilmemistir. Verilerde homojen
dagilimin saglanmasi icin; ¢ok nadir goriilen bir alt-tip olan Serdz kitle tiirline ait
veriler farkli veri tabanlarindan, TCGA-UCEC (The Cancer Genome Atlas-Uterine
Corpus Endometrial Carcinoma) [74, 75, 76] ve CPTAC-UCEC (Ulusal Kanser

Enstitiisii Klinik Proteomik Tiimér Analizi Konsorsiyumu)’dan [77] alinmustir.

Kullanilan veri setinde; 45 adet Myom, 44 adet Ser6z ve 46 adet Endometrioid Kitle

tiirline sahip hasta goriintiileri bulunmaktadir.
2.2. Hasta Secimi

Calismada patolojik olarak kanitlanmis endometrial kanserli 90 hastanin ve iyi huylu
kitle tiirli olan Myom Kkitlesine sahip 45 hastanin klinik goriintiileri kullanildi.
Toplamda 46 hastada Endometrioid ve 44 hastada Endometriyal kanserin Serdz alt

tipleri vardu.
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Hastalarin ortalama yas1 54.6 + 15.3 idi. Kullanilan hasta verilerinde; Endometrioid
alt tip kitleli hastalarin ortalama yasi, Seroz alt tip kitleli hastalara gore ¢ok az farkla
daha disiiktiir. (54,2 £ 12,6 yil ve 57,9 = 15,5 yil; p = 0,017). Kitle boyutu da
Endometrioid alt tip kitlesi olan katilimcilarda benign kitlelere gore anlamli olarak

daha biiyiiktiir (58.41 = 33.01 mm'ye kars1 36.04 + 13.96 mm; p = 0.012).
2.3. BT Parametreleri

BT edinim parametreleri sunlardir: dilim kalinlig1, 3 mm; tiip voltaji, 100—130 kV; tiip
akimi, 85-575 mA; ve piksel boyutu, 0,582 x 0,582 mm? ila 0,906 x 0,906 mm?>.
Arteriyel faz goriintiileri viicut agirliklarina gore (2 mL / kg; maksimum = 150 mL)
mekanik giic enjektorleri ile noniyonik intravendz kontrast madde ile 25 saniye

gecikmeyle elde edilmistir.

CPTAC-UCEC, TCGA-UCEC veritabanlar ¢esitli veri kaynaklarini [75, 78] igerir.
Bu nedenle, tamamen tek tip bir goriintiileme protokoliine ulasmak imkansizdir. Tiim
goriintiiler, protokol heterojenliginin olast olumsuz sonuglarini en aza indirmek igin
normalizasyon, piksel yeniden Ornekleme, yeniden Ol¢ekleme ve gri seiye

ayriklastirma gibi 6n islemlerden gegirilmistir.
2.4. Radiomics Verilerinin Cikarilmasi

Verti setleri i¢in ayni kesit kalinlig1 2 mm olan gorintiileri analiz etmek i¢in DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine) formati kullanilmistir. Doku
ozelliginin c¢ikarilmasindan once, tiim goriintlilere bazi goriintii isleme adimlari
uygulanmigtir. Bu goriintii isleme adimlari; gri diizey normallestirme (£ 3 sigma
teknigi), piksel yeniden ornekleme ve kiibik B-spline enterpolasyonu kullanarak
yeniden dlgekleme (elde edilen piksel boyutu, 1 x 1 mm?) ve gri-seviye ayriklastirma

(b6lme genisligi, 0.3) olarak 4 adimdan olugmaktadir.

Timorler, agik kaynakli yazilim olan 3D Slicer yazilimmin 4.10.2. siirimii [80]
kullanilarak gelistirilmis BT goriintiilerinden manuel olarak segmentlere ayrilmistir.
Segmentasyon islemi Kocaeli Universitesi Radyoloji Boliimii Ogretim Uyesi Dr.

Ozgiir CAKIR tarafindan yapilmustir.
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Tiimdrlerin en biiyiik kesit alani, Sekil 2.1°de verildigi gibi timor segmentasyonu igin
secilmistir. Segmentasyon gergeklestirilirken, tiim durumlarda, mevcut kontrastli BT

veya kontrastlt MRI ¢alismalari da tiimor sinirlarini belirlemek i¢in kullanilmastir.

Radiomics doku 6znitelikleri; PyRadiomics yazilimi (siiriim, 3.9.0.) [81] kullanilarak
orijinal, filtrelenmis ve dalgacikla doniistiiriilmiis goriintiilerden ¢ikarildi. Sirastyla
ince, orta ve kaba Oriintiileri temsil eden 2-mm, 4-mm ve 6-mm degerleriyle goriintii

filtrasyonu i¢in LoG filtresi kullanilmustir.

Goriniir lezyon konturunu dikkate alarak ROI'ler dikkatlice ¢izilmistir ve daha sonra
cevre dokulardan kismi hacim etkisini azaltmak i¢in lezyon konturundan 1-2 mm'ye
kadar kiiciiltilmistiir. Bir BT goriintiisiiniin ti¢ farkli kesit olaninda yapilan

segmentasyon iglemi Sekil 2.1.’de verildi.

Sekil 2.1. Ug kesitli BT gériintiisii {izerinde segmentasyon iglemi, a) Axial Plan, b)
Sagittal Plan, c)Koronal Plan

Cikarilan doku oznitelikleri; histogram oznitelikleri, gradyan 6zellikleri, gri diizey
birlikte olusma matrisi 6znitelikleri, sayr matrisi Oznitelikleri ve otoregresif model
Oznitelikleridir. Cikarilan G6zniteliklerin toplam sayisi, her asama i¢in hasta basina

130'dur.
2.5. Veri On isleme

Elde edilen radiomics verileri kullanilmadan 6nce bazi 6n isleme adimlarindan gegti.
Oncelikle; veri icinde anlamsiz veya giiriiltii sayilabilecek olan degerlerin varligmin
kontrolii yapildi. Veriler icerisinde eksik veya yanlis veri olmadigi i¢in bu adimda

herhangi bir diizeltme yapilmadi. Bu adimdan sonra veri entegrasyonu adimina
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gecildi. Farkli dosyalarda olan veriler birlestirilerek ortak bir veri tabani olusturuldu.
Ayni kitle gruplan etiketlendi. Bu etiketlenen veriler daha sonra smiflandirma

asamasinda hedef veri olarak kullanildi.

Her hasta i¢in 130 adet radiomics verisi 6zniteligi bulunmaktadir. 130 adet 6zniteligin
icerisinde 22 adet Oznitelik; kullanilan cihaz, yazilim ve siiriim bilgisi i¢erdigi i¢in
Ozniteliklerin arasindan ¢ikarildi. Boylelikle elde edilen 6znitelik sayis1 hasta basina
108 adet oldu. Son olarak verilere; minimum-maximum normalizasyonu yapildi. Bu
normalizasyonda verilerin i¢indeki en biiylik ve en kiiciik degerleri alinarak diger

verilerin bu degerlere goére normallestirme islemi yapilir.
2.6. Oznitelik Se¢imi

Veri setinde bulunan 108 adet 6zniteligin igerisinden en yararli olan 6zniteliklerin
bulunmasi i¢in 6znitelik se¢imine gidildi. 108 adet 6znitelikle yapilan siniflandirma
basarisina, daha az znitelik kullanarak ulasiimaya ¢alisildi. Oznitelik se¢imleri Chi-
Square Test, Mutual Information, ReliefF, MRMR, Step Forward Selection ve Step
Backward Selection kullanarak yapildi. Oznitelik secim islemleri Phyton programlama

dili kullanilarak gergeklestirildi.

Chi-Square Test kullanarak segilen 6znitelik sayis1 optimum 20 olarak belirlendi. Chi-
Square Test kullanarak 6znitelikler puanlandi. Puanlanan 6znitelikler iginde en yiiksek
puana sahip 20 Oznitelik se¢ildi. Daha az sayida Oznitelikle de siniflandirma
yapilmustir fakat ikili siniflandirmada en iyi sonuglara ulagilabilen 6znitelik sayis1 Chi-
Square Test i¢in 20 oldu. Coklu siniflandirma yapilirken de 20 adet 6znitelik secimis
ve smiflandirma yapildi. Daha sonra smiflandirma islemi 10 adet Oznitelikle
tekrarlandi. Smiflandirma sonuclarinda ¢ok bariz bir fark olamadigindan 6znitelik
sayist 10 olarak alindi. Chi- Square Test kullanarak &znitelik se¢me islemini Python

dilinde, matematiksel ve istatistiksel islemler i¢in kullanilan Scipy modiilii ile yapilda.

Mutual Information 6znitelik se¢imi ise 6zellikle veri 6n igsleme ve makine 6grenmesi
alaninda ¢ok faydali olan Sklearn kiitiiphanesinin 6znitelik segme modiilii kullanilarak
yapildi. Mutual Information ile yiiksek performansl 6zniteliklerin %10’ u alinarak,

11 adet 6znitelik secildi.
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MRMR algoritmasi ise [64] tarafindan gelistirilen Pymrmr yazilimi kullanarak yapildi.

Oznitelik sayis1 (n); n=3 ve n=5 secilerek elde edilen sonuglar karsilastirildi.

ReliefF algoritmasiyla 6znitelik se¢imi i¢in Randy Olson [82] tarafindan gelistirilen
ReliefF modiilii kullanilarak gergeklestirildi. Oznitelik sayis1 sabit tutuldu ve 5 olarak
belirlendi. Bu algoritmayla iki farkli 6znitelik se¢imi gergeklestirildi. Algoritmanin
parametrelerinden biri olan en yakin komsu sayis1 (K); oncelikle K=4 olarak segildi.
Daha sonra K=10 olarak secildi. ki farkli en yakin komsu sayisi ile aym sayida

Oznitelik kullanarak siniflandirma yapildi ve sonuglar karsilastirildi.

Step Forward Selection ve Step Backward Selection algoritmalar1 igin Sebastian
Raschka tarafindan gelistirilen MLXTEND modiili [83] kullanilarak yapildi. Bu iki

algoritma i¢in her siniflandiric1 kullanacagi 6znitelikleri kendine 6zel olarak secti.
2.7. Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Radiomics verileriyle kitle tespiti; siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapildi. Bu
algoritmalar, KNN, SVM, Decision Tree, Random Forest, MLP, GBM, XGBoost,
LightGBM ve CatBoost’tur. Bu algoritmalar kullanilarak Endometrioid-Serdz ikili
siniflandirmasi, Myom-NonMyom ikili siniflandirmasi ve Endometrioid-Ser6z-Myom
siniflandirmasi1 yapildi. Her smiflandirma i¢in Once verideki tiim oOznitelikler
kullanildi. Daha sonra 6znitelik se¢im yontemleriyle secilen 6znitelikler kullanilarak

siniflandirma yapildi. Tiim siniflandirmalar i¢in bu islemler tekrarlandi.

Siniflandirma algoritmalariin alacagi parametreleri belirlenen basar1 metrigine gore
en iyi sekilde segilme islemine hiperparametre optimizasyonu denir Siniflandirict
olarak kullanilan algoritmalara hiperparametre optimizasyonu GridSearch Cross
Validation kullanilarak uygulandi. Bunun i¢in Phyton programlama dili ve Sklearn
kiitliphanesi kullanildi. Siniflandirma modelinde kullanilmak istenen parametreler
modele verilmis ve verilen parametrelerin hepsi teker teker tiim kombinasyonlar
denenerek en iyi sonucu verecek hiperparametreler alindi. Boylelikle modellerde
meydana gelebilecek asir1 6grenme ve 6grenememe gibi problemlerin dniine gegilmek
istendi. Ayrica hiperparametre optimizasyonuyla kurulan modeller kullanilan veri

setine gore Ozellistirildi.
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Siniflandirma iglemleri Python programlama dili kullanilarak gerceklestirildi.
Parametre optimizasyonuyla birlikte yapilan ¢ok asamali siniflandirmalar islemlerin
¢ok uzun stirmesinden dolay1 yiiksek GPU ve CPU’ ya sahip bilgisayarlar kullanilarak
yapildi.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu kisimda yapilan siniflandirma sonuglar verildi. Ug farkli smiflandirma yapildi.
Bunlarin ilki iki kotii huylu kitle tiirii olan endometrioid ve seréz siiflandirmasidir.
Digeri; sahip olunan kitlenin iyi huylu mu kétii huylu mu oldugunu belirten Myom-
NonMyom siiflandirmasidir. Son olarak bu ii¢ farkli kitlenin ¢oklu smiflandirma

yapilarak birbirlerinden ayrilmalari ele alindi.
3.1. Endometrioid- Seroz Alt-Tip Ikili Siniflandirma Sonuglar

Endometrioid- Ser6z siniflandirmasi; elimizde bulunan 90 adet hastaya ait radiomics
verileri kullanilarak yapildi. Bu veriler 6n isleme adimlarina tabi tutulduktan sonra
etiketlendi. Kitlesi endometrioid grubuna dahil olan hastalara ait veriler 1; serdz
grubuna dahil olan hastalara ait veriler O olarak etiketlendi. Etiketleme islemi
sonucunda 46 adet endometrioid, 44 adet ser6z grubuna ait hastaya sahip olundugu
gozlemlendi. Verilerin %30’u test verisi, %701 ise egitim verisi olarak ayrildi. Bu
verilerle; farkli makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilarak hastanin sahip oldugu
kitlenin hangi kétii huylu kitle tiiriine ait oldugu tespit edilmek istendi. Asagida verilen
Tablo 3.1.’de, verinin 108 adet Ozniteligi kullanilarak makine O6grenmesi
algoritmalarindan elde edilen sonuglar verildi. Tim tablolarda sonuglar yiizde

cinsinden verildi.

Tablo 3.1. Tiim 6znitelikler kullanilarak yapilan Endometrioid-Ser6éz siniflandirma
sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,85 1,0 0,69 0,82 1,0 0,85 0,73 9 0 4 14
SVM 0,85 1,0 0,69 0,82 1,0 0,85 0,73 9 0 4 14
DecisionTree 0,81 0,83 0,77 0,80 0,85 081 062 10 2 3 12
RandomForest 0,62 0,64 0,54 0,58 0,71 063 025 7 4 6 10
MLP 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 092 086 11 0 2 14
GBM 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
XGBOOST 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 11 2 2 12
LightGBM 0,77 0,73 0,85 0,79 0,71 0,78 0,56 11 4 2 10
CatBoost 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 1 2 2 12

30



Dogruluk ve Auc degerleri en yliksek algoritmalar %92 dogruluk ve %92 Auc
degeriyle MLP ve % 85 dogruluk ve %85 Auc degeriyle KNN, SVM, XGBoost ve
CatBoost olarak belirlendi. KNN, SVM ve MLP %100 specificity degerine sahip
olmakla; ser6z grubuna ait hastalarin hepsini dogru tahmin edebilecegini
gostermektedir. Ayrica %100 precision degeriyle de endometrioid grubundaki
hastalarin gercekten endometrioid grubuna ait olma durumunu gosterir. SVM ve KNN
algoritmalarinin Recall degerlerinin %69 olmasi, endormetrioid grubuna ait olan
hastalarin %69 oranla dogru tespit edildigini gosterir. Dolayisiyla bu siniflandirma
sonuclarina sadece precision ve recall degerleriyle bakilmasi yeterli olamayacagi i¢in
F-Score degerleri ele alinir. MLP’nin %92 F-Score degerleriyle KNN, SVM, XGBoost
ve CatBoost’a gore daha dengeli ve dogru sekilde siniflandirma yaptiklarini gosterdi.
MLP, XGBoost, Catboost algoritmalar1 13 adet endometrioid grubundaki hastanin 11
tanesini dogru tahmin ederek KNN ve SVM algoritmalarina gére endometrioid
grubunu daha iyi tahminlemede daha basarili oldu. Fakat %85 specificity degeriyle
serdz grubuna ait hastalar1 KNN, SVM ve MLP algoritmalarina gore daha iyi tespit
edemedigini gosterdi. Bu tablo i¢in en kotii sonucu Random Forest algoritmasi verdi.
Ozellikle MCC degerinin %25 olmasi, algoritmanin rastgele tahminlerde bulundugunu

gostermektedir.

Tiim 6zellikleri kullanarak yapilan siniflandirma sonrasi 6znitelik se¢im iglemlerine
gidildi. Yapilan oznitelik se¢im yontemleri ve elde edilen 6znitelikler Tablo 3.2°de

verildi.

Tablo 3.2. Endometrioid- Seréz Siniflandirmasi igin Kullanilan Yontemler ve Elde
Edilen Oznitelikler

Oznitelik Secim Yontemleri Secilen Oznitelikler

Chi-Square Test gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glszm_SizeZoneNonUniformity glszm_GrayLevelNonUniformity
shape_SurfaceArea
shape_VoxelVolume
shape_MeshVolume
gldm_DependenceNonUniformity
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_GrayLevelNonUniformity
firstorder_Energy
firstorder_TotalEnergy
glszm_LargeAreal owGrayLevelEmphasis
glszm_ZoneVariance
glszm_LargeAreaEmphasis
glrim_LongRunLowGrayLevelEmphasis
ngtdm_Busyness
glrlm_LongRunEmphasis
glrim_RunVariance gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
glcm_ClusterProminence
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Tablo 3.2. (Devam) Endometrioid- Serdz Smiflandirmasi I¢in Kullanilan Yontemler
ve Elde Edilen Oznitelikler

Oznitelik Secim Yéntemleri Secilen Oznitelikler

Mutual Information gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glszm_SmallAreaEmphasis
gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
glem_Contrast
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis
glem_DifferenceEntropy
glem_Imc2
glcm_DifferenceAverage
glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
glrim_LongRunEmphasis
glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized

ReliefF; K=4 shape_SurfaceVVolumeRatio
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
ngtdm_Coarseness
glszm_ZoneEntropy
ngtdm_Contrast

ReliefF; K=10 gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
shape_SurfaceVVolumeRatio
glem_ldm
ngtdm_Contrast
glem_DifferenceVariance

MRMR; n=3 shape_MeshVolume
glcm_ClusterProminence
firstorder_RootMeanSquared

MRMR: n=5 shape_MeshVolume
' glem_ClusterProminence
firstorder_RootMeanSquared
firstorder_TotalEnergy
firstorder_Energy

Bu asamada kullanilan ilk yontem Chi-Square yontemidir. Asagida verilen Tablo

3.3’de; Chi Square Test ile segilen 20 adet 6znitelikle elde edilen sonuglar verildi.

Tablo 3.3. Chi-Square Test ile Oznitelik Se¢imi Sonrast Endometrioid-Serdz
Siiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN

KNN 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
SVM 0,77 0,73 0,85 0,79 0,71 0,78 0,56 11 4 2 10
DecisionTree 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 0,92 0,86 11 0 2 14
RandomForest 0,92 0,87 1,0 0,93 0,85 093 0,86 1 2 2 12
MLP 0,85 0,80 0,92 0,86 0,78 0,85 0,71 12 3 1 11
GBM 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 9 4 4 10
XGBOOST 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 092 086 1 0 2 14
LightGBM 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,78 0,70 1 2 2 12
CatBoost 0,85 0,76 1,0 0,87 0,71 0,86 0,73 13 4 0 10
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Chi Square Test ile segilen 20 0Ozelligin kullanilmasiyla en iyi sonuglart veren
algoritmalar Decision Tree, Random Forest ve XGBoost oldu. Bu algoritmalar %92
dogruluk ve %86 MCC degerleriyle ayni sonuglart verdikleri goriildii. Random Forest
%93 F-score degeriyle diger algoritmalara gore daha iyi performans gdsterirken,
Decision Tree ve XGBoost algortimalar1 seréz grubuna ait olan hastalar1 %100 dogru
tahmin etti. MLP; endometrioid grubunun en iyi tahmin eden algoritma olsa da; serdz

grubunda ayni basariy1 saglayamadi. En kotii sonuglar ise KNN algoritmasi verdi.

Tablo 3.4. Mutual Information ile segilen Ozniteliklerle elde edilen Endometrioid-
Serdz siniflandirma sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,77 1,0 0,54 0,70 1,0 0,77 0,61 7 0 6 14
SVM 0,77 1,0 0,54 0,70 1,0 0,77 061 7 0 6 14
DecisionTree 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 11 2 2 12
RandomForest 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 085 0,70 11 2 2 12
MLP 0,77 0,73 0,85 0,79 0,78 0,78 0,56 11 4 2 10
GBM 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 11 2 2 12
XGBOOST 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 092 0,86 1 0 2 14
LightGBM 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 092 086 1 0 2 14
CatBoost 0,77 0,73 0,85 0,79 0,71 0,78 0,56 11 4 2 10

Yukarida verilen Tablo 3.4.’de ise Mutual Information ile segilen 11 6zellikle elde
edilen sonuglar verildi. Tabloya gore en iyi sonuglart XGBoost ve LightGBM
algoritmalar1 verdi. Bu iki algoritma; %100 specificity degeriyle serdz grubunda olan
hastalarin tamamini dogru tahmin etti. Ayrica yiiksek MCC degerleriyle de yapilan
tahminlemelerinin dogru oldugu sdylenebilir. Yiiksek F-Score degeriyle de
smiflandirma performanslarinin iy oldugu gozlemlenebilir. Bu siniflandirma
sonucunda Chi Square ile elde edilen basariya, Mutual Information kullanarak 11

ozellikle ulasilabildigi sdylenebilir.

Tablo 3.5. ReliefF ile Secilen Ozniteliklerle, K=4 ve K=10 i¢in Elde Edilen
Endometrioid-Ser6z Smiflandirma Sonuglart

K=4 i¢in

Algoritmalar Dogruluk  Precision  Recall Fscore Specificity @AUC MCC TP FP FN TN

KNN 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 0,92 086 1 0 2 14
SVM 0,70 0,78 0,54 0,64 0,85 0,70 0,41 7 2 6 12
DecisionTree 0,70 0,73 0,62 0,67 0,78 0,70 040 8 3 5 11
RandomForest 0,70 0,73 0,62 0,67 0,78 0,70 0,40 8 3 5 11
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Tablo 3.5. (Devam) ReliefF ile Segilen Ozniteliklerle, K=4 ve K=10 i¢in Elde Edilen
Endometrioid-Ser6z Smiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall Fscore Specificity AUC MCC TP FP FN TN

MLP 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
GBM 0,85 0,82 0,69 0,75 0,85 0,77 0,55 9 2 4 12
XGBOOST 0,62 0,64 0,54 0,58 0,71 0,63 025 7 4 6 10
LightGBM 0,85 1,0 0,69 0,82 1,0 0,85 0,73 9 0 4 14
CatBoost 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
K=10 i¢in

KNN 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 0,92 0,86 11 0 2 14
SVM 0,85 1,0 0,69 0,82 1,0 08 0,73 9 0 4 14
DecisionTree 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 0,92 0,86 11 0 2 14
RandomForest 0,81 1,0 0,62 0,76 1,0 081 067 8 0 5 14
MLP 0,62 0,57 1,0 0,72 0,28 0,64 040 13 10 O 4

GBM 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 08 0,70 11 2 2 12
XGBOOST 0,77 0,82 0,69 0,75 0,71 0,77 0555 9 2 4 12
LightGBM 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,77 055 9 2 4 12
CatBoost 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,77 055 9 2 4 12

Tablo 3.5. ise ReliefF 6zellik se¢im algoritmasiyla segilen dzellikler ve bu 6zelliklerle
elde edilen sonuglar1 gdstermektedir. Bu algoritma i¢in K; en yakin komsu sayis1 dnce
4, daha sonra 10 olarak se¢ildi. K=4 ve K=10 i¢in 6zellik say1si sabit tutulup 5 olarak
belirlendi. K nin degismesiyle 3 ortak 6zellik segildi. Segilen 6zniteliklerle elde edilen
sonuclar karsilastirilinca; Decision tree, random forest ve GBM algoritmalarinin
dogruluk ve siniflandirma metriklerinde artis gozlemlendi. K=4 se¢ildiginde en 1yi
sonuglar1 veren algoritma KNN oldu. K=10 segildiginde; KNN basarisin1 devam
ettirirken, Decision Tree algoritmasi da KNN ile ayni sonuglari verdi. Boylelikle
Mutual Information ile 11 adet 6znitelik kullanilarak elde edilen sonuclara ReliefF ile

sadece 5 adet 6znitelik kullanarak ulasildi.

Tablo 3.6. MRMR ile Secilen Ozniteliklerle Elde Edilen Endometrioid-Seréz
Siiflandirma Sonuglari

N=3 icin

Algoritmalar Dogruluk  Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP FN TN

KNN 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,77 0,55 9 2 4 12
SVM 0,55 0,52 1,0 0,68 0,14 0,57 0,27 13 12 0 2
DecisionTree 0,62 0,64 0,54 0,58 0,71 0,63 0,25 7 4 6 10
RandomForest 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
MLP 0,48 0,47 0,54 0,50 0,42 048 -03 7 8 6 6
GBM 0,62 0,64 0,54 0,58 0,85 0,63 0,25 7 4 6 10
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Tablo 3.6. (Devam) MRMR ile Segilen Ozniteliklerle Elde Edilen Endometrioid-Serdz
Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP FN TN

XGBOOST 0,66 0,64 0,69 0,67 0,64 067 033 9 5 4 9
LightGBM 0,62 0,64 0,54 0,58 0,85 063 025 7 4 6 10
CatBoost 0,77 0,73 0,85 0,79 0,71 0,78 0,56 11 4 2 10
N=5 i¢cin

KNN 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,77 0,55 9 2 4 12
SVM 0,55 0,52 1,0 0,68 0,14 057 027 13 12 0 2
DecisionTree 0,74 0,71 0,76 0,73 0,71 0,78 048 11 4 2 10
RandomForest 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
MLP 0,48 0,46 0,46 0,46 0,50 0,48 -0,3 6 7 7 7
GBM 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
XGBOOST 0,59 0,57 0,62 0,59 0,57 059 0,18 8 6 5 8
LightGBM 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10
CatBoost 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71 0,70 0,40 9 4 4 10

Tablo 3.6.’de ise; MRMR o6zellik se¢cim yonteminden elde edilen dzelliklerle yapilan
smiflandirma sonuglart yer almaktadir. Ozellik sayisi(n); n=3 segildiginde; %77
dogrulukla KNN ve CatBoost algoritmalari en iyi sonuglari veren algoritmalar oldu.
KNN; %85 specificity degeriyle Serdz grubuna ait hastalara; CatBoost
algoritmasindan daha 1iyi teshis koyabilecegini gostermektedir. CatBoost algoritmasi
ise siniflandirma performansiyla KNN e gore daha iyi ¢alistigin1 gostermektedir. N=5
secildiginde ise; en iyi sonuglart KNN verdi. Oznitelik sayisinin artmastyla KNN
simiflandirma sonuglarinda degisiklik olmasa da diger algoritmalarin {izerinde ufak
degisimlere sebep oldu. Ornegin Catboost algoritmasinin sonuglari diiserken, GBM ve
LightGBM algoritmalarinin sonuglarinda artig gozlemlendi. MRMR 6znitelik se¢im
metoduyla secilen 6znitelikler kullanilarak kurulan modellerin 6grenmelerinde sikinti
oldugu sdylenebilir. Ozellikle Serdz kitle grubuna ait hasta verilerinin tahminlerinde
cok biiyiik sikintilar oldugu ve MCC degerlerinin 1’e yakinsamasi gerekirken, ¢ok
diisiik degerlerde ve hatta negatif degerlerde seyretmesi modellerin rasgele tahmin

yiirlittiiglinli gdstermektedir.

Asagida verilen Tablo 3.7.’de ise SFS ve SBS algoritmalartyla her siniflandiricinin

kendisine 6zel olarak sectigi 6znitelikler verildi.
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Tablo 3.7. Endometrioid-Serdz Smiflandirmasi i¢in SFS ve SBS Algoritmalariyla

Secilen Oznitelikler

SFS SBS
KNN glem_DifferenceAverage firstorder_TotalEnergy
glszm_ZonePercentage
SVM glem_Idmn shape_VoxelVVolume
hape_Maximum3DDiameter
shape_MeshVolume
shape_MajorAxisLength
shape_Sphericity
shape_LeastAxisLength
shape_Elongation
firstorder_Energy
Decision Tree shape_Maximum3DDiameter shape_MeshVolume

shape_MajorAxisLength

shape_Maximum2DDiameterSlice
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis

firstorder_Range

glszm_LargeArealLowGrayLevelEmphasis

glszm_ZoneEntropy

Random Forest shape_MeshVolume

shape_Maximum2DDiameterColumn
gldm_GrayLevelNonUniformity

glem_Contrast

glszm_GrayLevelNonUniformity
glszm_LargeArealLowGrayLevelEmphasis

MLP shape_Elongation
shape_SurfaceVolumeRatio

gldm_DependenceNonUniformityNormalized

glem_MaximumProbability
glem_Id
firstorder_Skewness

glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

ngtdm_Strength

GBM firstorder_Mean

glszm_LargeAreal owGrayLevelEmphasis

XGBOOST shape_Maximum3DDiameter
shape_MajorAxisLength
glem_ClusterShade
firstorder_Skewness
firstorder_TotalEnergy
firstorder_Mean

glrim_GrayLevelNonUniformity

ngtdm_Complexity

LightGBM shape_Maximum2DDiameterSlice

glcm_JointAverage
glem_Contrast
glecm_Autocorrelation
firstorder_InterquartileRange

glrim_GrayLevelNonUniformityNormalized

glszm_ZoneVariance
glszm_LargeAreaEmphasis

shape_LeastAxisLength

shape_SurfaceArea
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
firstorder_Range

shape_Maximum3DDiameter

shape_Flatness
shape_Maximum2DDiameterColumn
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glrim_GrayLevelNonUniformity

shape_Flatness

glem_Idn

glem_Autocorrelation
firstorder_TotalEnergy
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

glem_ClusterShade
glem_Idmn
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

shape_MajorAxisLength

shape_Flatness

glem_ClusterShade

glem_Idmn
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

shape_Maximum2DDiameterSlice
glem_DifferenceVariance

glem_Idn

glem_MCC

firstorder_Skewness
glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis




Tablo 3.7. (Devam) Endometrioid-Ser6z Siiflandirmasi igin SFS ve SBS
Algoritmalartyla Segilen Oznitelikler

SFS SBS

CatBoost shape_Maximum2DDiameterSlice shape_Maximum2DDiameterSlice
shape_Maximum2DDiameterRow glem_DifferenceVariance
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis  glcm_ldn
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis glem_MCC

firstorder_Skewness
glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis

Tablo 3.8. SFS ile Elde Edilen Endometrioid-Serdz Siiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk  Precision Recall ~ F-Score  Specificity MCC TP FP FN TN
KNN 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 1 2 2 12
SVM 0,48 0,48 1,0 0,65 0,0 0,0 13 14 0 0

DecisionTree 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,55 9 2 4 12
RandomForest 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 11 2 2 12
MLP 0,92 1,0 0,85 0,92 1,0 0,86 1 0 2 14
GBM 0,92 0,87 1,0 0,93 0,85 0,86 13 2 0 12
XGBOOST 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,55 9 2 4 12
LightGBM 0,77 0,82 0,69 0,75 0,85 0,55 9 2 4 12
CatBoost 0,81 1,0 0,61 0,75 1,0 0,67 8 0 5 14

Tablo 3.8.” da ise; Step forward selection algoritmasiyla elde edilen sonuglar verildi.
Bu tabloya gore; en basarili olan algoritmalar MLP ve GBM oldu. Yiksek
siiflandirma performanslarina sahip olan bu iki algoritmadan, MLP nin, GBM’e gére
Ser6z grubuna ait hasta tahmininde hi¢ hata yapmadigi gorildi. GBM ise
Endometrioid grubuna ait hastalarin tamamin1 dogru tahmin etti. SVM ise en kotii
siniflandirma performansina sahip olan simiflandirict oldu. Endometrioid grubunun
tamamini dogru tahminlerken, Serdz grubuna ait hastalari hi¢ dogru tahmin edemedi.

MCC degerine bakarak tahminlerini rasgele yaptig1 da sOylenebilir.

Tablo 3.9. SBS ile Elde Edilen Endometrioid-Ser6z Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity MCC TP FP FN TN
KNN 0,85 0,84 0,84 0,84 0,85 0,70 1 2 2 12
SVM 0,85 0,76 1,0 0,86 0,71 0,73 13 4 0 10
DecisionTree 0,77 0,81 0,69 0,74 0,85 0,55 9 2 4 12
RandomForest 0,92 1,0 0,84 0,91 1,0 0,86 11 0 2 14
MLP 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,70 1 2 2 12
GBM 0,77 0,73 0,84 0,78 0,71 0,56 11 4 2 10
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Tablo 3.9. (Devam) SBS ile Elde Edilen Endometrioid-Ser6z Siniflandirma Sonuglari
Algoritmalar Dogruluk Precision Recall FScore Specificity MCC TP FP FN TN

XGBOOST 0,77 0,73 0,84 0,78 0,71 0,56 11 4 2 10
LightGBM 0,92 0,86 1,0 0,92 0,85 0,86 13 2 0 12
CatBoost 0,92 0,86 1,0 0,92 0,85 0,86 13 2 0 12

Endometriotid-Seroz kitlelerinin siniflandirmalari i¢in son olarak kullanilan 6znitelik
secim algoritmasi Step Backward Selection algoritmasi oldu. Bu tabloda elde edilen
sonuglar Tablo 3.9.” de verildi. Bu tabloya gore; en iyi sonug¢lari Random Forest,
LightGBM ve CatBoost algoritmalar1 verdi. LightGBM ve CatBoost ayni1 sonuglari
verdi. LightGBM ve CatBoost algoritmalari Endometrioid grubundaki hastalarin
tamamint dogru tahminlediler. Random Forest algoritmasi da bu iki algoritmaya gore

hi¢ hata yapmadan %100 performansla Serdz grubuna ait hastalar1 dogru tahmin etti.
3.2. Myom- NonMyom Ikili Siniflandirma Sonuglari

Myom-NonMyom siniflandirmasinin amaci kitle tiiriinii belirlemektir. Kitle tiirleri iyi
ve kotli huylu olarak ikiye ayrilir. Yapilan ilk siniflandirma iki koti huylu kitlenin
birbirinden ayrilmasini hedeflerken, bu kez iyi ve kotii huylu kitlelerin birbirinden
ayrilmast hedeflendi. Bu smiflandirma elimizde bulunan 135 adet hastaya ait
radiomics verileri kullanilarak yapildi. Endometriotid ve Ser6z koétii huylu kitleler
grubuna dahil olan hastalara ait veriler 1; Myom, iyi huylu kitle grubuna dahil olan
hastalara ait veriler 0 olarak etiketlendi. Etiketleme islemi sonucunda 90 adet Myom
olmayan, 45 adet Myom grubuna ait hastaya sahip olundugu gozlemlendi. Bu verilerle;
bir dnceki asamadaki gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve 6znitelik se¢im
algoritmalar1 kullanilarak hastanin sahip oldugu kitlenin iyi huylu mu ko6t huylu mu
oldugu tespit edilmek istendi. Yapilan ilk islem verinin tiim 6zellikleri kullanilarak

yapilan siiflandirma oldu. Siiflandirma sonuglari agsagidaki Tablo 3.10.’de verildi.

Tablo 3.10. Tiim Oznitelikler Kullanilarak Yapilan Myom-NonMyom Siniflandirma
Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN

KNN 0,82 0,84 0,93 0,88 0,61 0,77 0,58 26 5 2 8
SVM 0,90 0,93 0,93 0,93 0,84 089 0,77 26 2 2 11
DecisionTree 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
RandomForest 0,92 0,90 1,0 0,95 0,76 088 0,71 28 3 0 10
MLP 0,90 0,92 0,92 0,92 0,84 089 0,71 26 2 2 11
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
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Tablo 3.10. (Devam) Tiim Oznitelikler Kullanilarak Yapilan Myom-NonMyom
Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar  Dogruluk Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP FN TN

XGBOOST 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
LightGBM 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 0,85 0,77 28 4 0 9
CatBoost 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 085 0,77 28 4 0 9

Tablo 3.10.” a bakildiginda, tiim algoritmalardan iyi ve yiiksek sonuglar alinmis gibi
goriinse de aslinda bu tablo i¢in 6nemli olan metrikler specificity ve MCC degerleri
olacaktir. Ciinkii; Myom ve Myom olmayanlar1 siiflandirirken kullanilan verilerin
sayilar1 esit degildir. Myom olmayan veriler, Myom olan verilerin iki kat1 oldugu igin
modeller Myom tanis1 koymada, Myom olmayan kitlelere tan1 koymadaki basarilarini
gosterememislerdir. Dolayisiyla bu siniflandirma yapilirken, iyi huylu kitle tiirii olan
Myom sinifina ait verilerin dogru tahmin edilme orani olan specificity degerine ve
MCC metrigine daha ¢ok 6nem verildi. Tablo 3.10.’da, diger metriklerin yan1 sira,
specificity ve MCC degerleri en yiiksek olan algoritmalar SVM, MLP ve Random
Forest oldu. SVM ve MLP algoritmalari da myom tiiriine ait tahminleri, yani hasta
olmayana hasta degil demeyi %84 oraninda dogru yaparken, Random Forest

algoritmas1 da myom olmayan kitlelerin tamamini dogru tahmin etti.

Tiim Ozniteliklerle yapilan simiflandirma sonrasinda, Oznitelik se¢im adimlarina
baglandi. Tablo 3.11°’de Myom-NonMyom siiflandirmasi i¢in se¢ilen 6znitelikler

verildi.

Tablo 3.11. Myom-NonMyom Smiflandirmasi igin Kullanilan Oznitelik Secim
Yontemleri ve Elde Edilen Oznitelikler

Oznitelik Secim Yontemleri Secilen Oznitelikler

Chi-Square Test gldm_DependenceVariance
glrim_RunLengthNonUniformityNormalized
firstorder_Kurtosis
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glszm_ZoneEntropy
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
shape_SurfaceArea
gldm_LargeDependenceEmphasis
glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized
shape_VoxelVolume
shape_MeshVolume
ngtdm_Strength
firstorder_Energy
firstorder_TotalEnergy
glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
glrim_LongRunLowGrayLevelEmphasis
glszm_ZoneVariance
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Tablo 3.11. (Devam) Myom-NonMyom Smiflandirmasi i¢in Kullanilan Oznitelik
Secim Yontemleri ve Elde Edilen Oznitelikler

Oznitelik Secim Yontemleri

Secilen Oznitelikler

Chi-Square Test

Mutual Information

ReliefF; K=4

ReliefF; K=10

MRMR; n=3

MRMR; n=5

glszm_LargeAreaEmphasis
gldm_DependenceNonUniformity
glrlm_LongRunEmphasis

gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance
glcm_InverseVariance
glcm_DifferenceAverage

firstorder_Median

glrim_RunVariance
glrim_LongRunEmphasis
glrlm_ShortRunHighGrayLevelEmphasis
glrim_ShortRunEmphasis
glrlm_RunPercentage
glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized
glszm_SmallAreaEmphasis
glszm_ZoneEntropy
glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized
glszm_SmallAreaEmphasis
glszm_ZoneEntropy
gldm_DependenceVariance

shape_Flatness

firstorder_Uniformity
glem_Id
firstorder_RootMeanSquared

firstorder_Uniformity
glem_Id
firstorder_RootMeanSquared
firstorder_TotalEnergy
firstorder_Energy

Tablo 3.12.°de Chi Square Test ile secilen 20 Oznitelikle yapilan siniflandirma

sonuglar1 verildi.

Tablo 3.12. Chi-Square Test ile Oznitelik Secimi Sonrast Myom-NonMyom
Siiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,92 0,96 0,93 0,95 0,92 093 083 26 1 2 12
SVM 0,87 0,93 0,89 0,91 0,84 087 0,72 25 2 3 11
DecisionTree 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 092 0,66 28 6 0 7
RandomForest 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
MLP 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
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Tablo 3.12. (Devam) Chi Square Test ile Oznitelik Se¢imi Sonras1 Myom-NonMyom
Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar  Dogruluk Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP FN TN
XGBOOST 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,81 0,72 28 5 0 8
LightGBM 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
CatBoost 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 085 0,77 28 4 0 9

Chi Square Test ile segilen 20 oOzelligin kullanilmasiyla en iyi sonuglar1 veren
algoritma KNN ve CatBoost oldu. KNN’in; kitlesi iyi huylu myom olanlara, myom
tanisin1 %92 specificity degeriyle diger algoritmalardan ¢ok daha iyi bir sekilde
koydugu soylenebilir. CatBoost ise kotii huylu kitlelerin tamamimi dogru
tahminlerken; diger algoritmalara gore iyi huylu kitle tanisint KNN’den sonra en iyi
yapan algoritma oldu. Decision Tree, MLP ve LightGBM ise iyi huylu Kitleye sahip
hastalarin yarisina kotii huylu teshisi koydu. Dolayisiyla en basarisiz algoritmalar

Decision Tree, MLP ve LightGBM oldu.

Tablo 3.13. Mutual Information ile Secilen Ozniteliklerle Elde Edilen Myom-
Nonmyom Siiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
SVM 0,85 0,84 0,96 0,90 0,61 0,79 0,65 27 5 1 8
DecisionTree 0,85 0,84 0,96 0,90 0,61 0,79 0,65 27 5 1 8
RandomForest 0,92 0,90 1,0 0,95 0,76 0,88 0,83 28 3 0 10
MLP 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 0,85 0,77 28 4 0 9
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
XGBOOST 0,92 0,88 1,0 0,93 0,69 0,85 0,77 28 4 0 9
LightGBM 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
CatBoost 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8

Yukarida verilen Tablo 3.13.’de, Mutual Information ile segilen 11 6zellikle elde
edilen sonuglar verilmistir. Tabloya gore en 1yi sonucu Random Forest algoritmasi
vermistir. Random Forest algoritmasi, kotii huylu kitleye sahip hastalarn tiimiinii
dogru tahmin etti. Iyi huylu myom kitlesine sahip olan hastalara ise %76 oraninda
dogru teshis koydu. XGBoost algoritmasi da, Random Forest algoritmasina yakin
sonuglar vermesine ragmen, iyi huylu kitleye sahip hastalarin yalnizca %69’unu dogru

tahmin ettigi i¢in Random Forest algoritmasi1 daha basarili sonug verdi denilebilir.
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Tablo 3.14. ReliefF ile segilen Ozniteliklerle K=4 ve K=10 i¢in yapilan Myom-
NonMyom simiflandirma sonuglari

K=4 i¢in

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,80 0,86 0,86 0,86 0,69 0,77 0,54 24 4 4 9
SVM 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
DecisionTree 0,78 0,79 0,93 0,85 0,46 0,70 0,45 26 7 2 6
RandomForest 0,81 0,84 0,96 0,90 0,61 0,79 0,65 27 5 1 8
MLP 0,95 0,93 1,0 0,97 0,84 092 088 28 2 0 11
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,81 0,72 28 5 0 8
XGBOOST 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,81 0,72 28 5 0 8
LightGBM 0,85 0,84 0,96 0,90 0,61 0,79 0,65 27 5 1 8
CatBoost 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 0,85 0,77 28 4 0 9
K=10 i¢cin

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall F-Score Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,85 0,87 0,93 0,90 0,69 081 0,65 26 4 2 9
SVM 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
DecisionTree 0,82 0,82 0,96 0,89 0,53 0,75 0,59 27 6 1 7
RandomForest 0,80 0,84 0,96 0,90 0,53 0,79 0,52 27 5 1 8
MLP 0,92 0,90 1,0 0,95 0,76 0,88 083 28 3 0 10
GBM 0,87 0,81 0,93 0,87 0,61 0,73 0,72 26 6 2 7
XGBOOST 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
LightGBM 0,78 0,79 0,93 0,85 0,46 0,70 045 26 7 2 6
CatBoost 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8

Tablo 3.14. ise ReliefF oznitellik se¢cim algoritmasiyla segilen 6zniteliklerle elde
edilen sonuglar1 gostermektedir. Bu algoritma i¢in yine K; en yakin komsu sayis1 6nce
4, daha sonra 10 olarak se¢ildi. K=4 ve K=10 i¢in 6zellik sayis1 sabit tutulup 5 olarak
belirlendi. K nin degismesiyle K=4 i¢in segilen 6zniteliklerin sadece 1 tanesi degisti.
K=4 i¢in en 1yi sonuglar1 ¢ok biiyiik farkla MLP algoritmasi verdi. Kétii huylu kitleye
sahip hastalarin tamamini, 1yi huylu olan hastalarin ise %84’{inii dogru tahmin etti.
Ayrica MCC degerinin %88 olmas1 da, yaptigi tahminlerin dogru oldugunu
gostermektedir. K=10 i¢in yapilan siniflandirma sonucunda ise yine MLP iyi ve kot
huylu kitle tahminlerinde en iyi performansi verdi. Basar1 metriklerinde diisiis oldugu
gozlemlendi. Boylelikle K=4 i¢in segilen Ozniteliklerin daha iyi sonuglar verdigi

sOylenebilir.
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Tablo 3.15. MRMR ile segilen oOzniteliklerle elde edilen Myom-NonMyom
siiflandirma sonuglar

N=3 i¢in

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP FN TN
KNN 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
SVM 0,75 0,75 0,96 0,84 0,30 064 038 27 9 0 4
DecisionTree 0,80 0,78 1,0 0,88 0,38 0,69 0,54 28 8 0 5
RandomForest 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
MLP 0,78 0,76 1,0 0,86 0,30 065 048 28 9 0 4
GBM 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
XGBOOST 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
LightGBM 0,80 0,78 1,0 0,88 0,38 069 054 28 8 0 5
CatBoost 0,78 0,77 0,96 0,86 0,38 067 045 27 8 1 5
N=5 i¢in

Algoritmalar Dogruluk Precision Recall FScore Specificity AUC MCC TP FP

-
pd
—
z

KNN 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
SVM 0,75 0,75 0,96 0,84 0,30 0,64 038 279 1 4
DecisionTree 0,78 0,78 0,78 0,76 0,46 0,70 0,45 26 7 2 6
RandomForest 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
MLP 0,75 0,74 1,0 0,85 0,23 062 041 28 10 O 3
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 081 0,72 28 5 0 8
XGBOOST 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,77 0,66 28 6 0 7
LightGBM 0,82 0,80 1,0 0,89 0,46 0,73 0,60 28 7 0 6
CatBoost 0,82 0,82 0,96 0,89 0,53 0,75 0,59 27 6 1 7

Tablo 3.15.’de ise; MRMR 6zellik se¢im yonteminden elde edilen 6zelliklerle yapilan
siniflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Ozellik sayisi(n); n=3 secildiginde; SVM ve
CatBoost kotii huylu kitle tespitini %96 oraninda dogru tahmin ederken, diger
algoritmalarin tiimii bu tahmini %100 oraninda dogru yaptilar. Fakat ayn1 basariy1 iyi
huylu kitle tespiti i¢in yapilan tahminler i¢in s6ylemek miimkiin degildir. En ytliksek
specificity degerine sahip olan KNN %53 oraninda iyi huylu kitle tahminini dogru
yapmaktadir. Bu da iyi huylu kitleye sahip hastalarin yaklasik olarak yarisina kotii
huylu kitle tanis1t konmus anlamina gelir. N=5 secildiginde ise sonuglar ¢ok biiyiik bir
degisime ugramadi. Genel olarak MRMR yontemiyle secilen 6znitelikler iyi huylu

Kitle tespiti i¢in yeterli olmadi.

Tablo 3.16’da Myom-NonMyom siniflandirmasi i¢in SFS ve SBS algoritmalariyla her

siiflandiricinin 6zel olarak sectigi 6znitelikler verildi.
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Tablo 3.16. Myom-NonMyom Siniflandirmasi i¢in SFS ve SBS Algoritmalariyla
Secilen Oznitelikler

SFS

SBS

KNN

SVM

Decision Tree

Random Forest

MLP

GBM

XGBOOST

gldm_DependenceVariance
firstorder_RootMeanSquared
glszm_ZoneEntropy

gldm_DependenceVariance

gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance
glem_DifferenceEntropy
glcm_InverseVariance
glcm_DifferenceVariance

glem_SumEntropy

glrlm_RunVariance
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

shape_Maximum3DDiameter
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
glcm_SumEntropy

glrim_LongRunEmphasis
glszm_ZoneEntropy

firstorder_InterquartileRange
firstorder_Skewness
firstorder_10Percentile
glrim_LowGrayLevelRunEmphasis

shape_Maximum2DDiameterSlice
gldm_GrayLevelVariance
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
glcm_Idn

glem_Correlation
glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized

gldm_DependenceNonUniformityNormalized
glem_InverseVariance
glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
glszm_ZoneEntropy

shape_VoxelVolume
shape_Maximum3DDiameter
shape_MeshVolume
shape_MajorAxisLength
shape_Sphericity
shape_LeastAxisLength
firstorder_Energy
firstorder_TotalEnergy

shape_VoxelVolume
shape_Maximum3DDiameter
shape_MeshVolume
shape_MajorAxisLength
shape_Sphericity
shape_LeastAxisLength
shape_Elongation
shape_SurfaceVolumeRatio

shape_Maximum3DDiameter
shape_SurfaceArea
gldm_GrayLevelVariance
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
glcm_JointEnergy

glem_Ildm

glcm_Imcl
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Maximum2DDiameterSlice
shape_SurfaceArea
gldm_DependenceVariance
glem_ClusterProminence
firstorder_Median
glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis
glrlm_RunPercentage
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Elongation
gldm_SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis
firstorder_Energy

firstorder_TotalEnergy

firstorder_90Percentile
glrim_GrayLevelNonUniformity
glrim_LongRunEmphasis

glrlm_RunPercentage

shape_Maximum3DDiameter
shape_MeshVolume
shape_LeastAxisLength
shape_SurfaceArea
gldm_GrayLevelNonUniformity
gldm_DependenceVariance
firstorder_RobustMeanAbsoluteDeviation
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Maximum3DDiameter
shape_SurfaceArea
shape_Maximum2DDiameterRow
gldm_GrayLevelNonUniformity
gldm_DependenceVariance
glem_MaximumProbability
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Tablo 3.16. (Devam) Myom-NonMyom Siniflandirmasi i¢in SFS ve SBS
Algoritmalartyla Segilen Oznitelikler

SFS

SBS

XGBoost

Lightgbm

CatBoost

gldm_GrayLevelVariance
gldm_DependenceVariance
glcm_Contrast
glem_InverseVariance

gldm_GrayLevelVariance
gldm_HighGrayLevelEmphasis
gldm_SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance

glem_JointEnergy

glcm_InverseVariance
glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized

firstorder_Median
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_MeshVolume

shape_MajorAxisLength
gldm_DependenceNonUniformity
gldm_DependenceVariance
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glem_JointEnergy

glem_InverseVariance

shape_Elongation
shape_Maximum2DDiameterSlice
gldm_DependenceNonUniformity
gldm_LargeDependenceEmphasis
gldm_DependenceVariance

Tablo 3.17. SFS kullanilarak elde edilen Myom-NonMyom siniflandirma sonuglari

Algoritmalar Dogruluk  Precision  Recall F-Score  Specificity MCC TP FP FN TN
KNN 0,78 0,76 1,0 0,86 0,30 0,48 28 9 0 4
SVM 0,80 0,79 0,96 0,87 0,46 0,52 217 7 1 6
DecisionTree 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 0,77 28 4 0 9
RandomForest 0,87 0,90 0,93 0,91 0,76 0,71 26 3 2 10
MLP 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8
GBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8
XGBOOST 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8
LightGBM 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8
CatBoost 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8

Tablo 3.17.°de ise; Ozellik se¢imini Step forward selection algoritmasiyla; her

simiflandiric1 6zel olarak secildi. Bu tabloya gore; Decision Tree kotii huylu kitle

tahminini %100 dogru yaparak Random Forest algoritmasina gore daha iyi bir

performans sergilerken, Random Forest ise iyi huylu myom kitlesi tahminini Decision

Tree algoritmasina gore daha yiiksek oranda yapti.

Tablo 3.18. SBS ile Elde Edilen Myom-NonMyom Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk  Precision Recall F-Score Specificity MCC TP FP FN TN
KNN 0,87 0,72 1,0 0,84 0,61 0,72 28 5 0 8
SVM 0,73 0,76 1,0 0,86 0,15 0,33 27 11 0 2
DecisionTree 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8
RandomForest 0,85 0,82 1,0 0,90 0,53 0,66 28 6 0 7
MLP 0,82 0,84 0,93 0,88 0,61 0,58 26 5 2 8
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Tablo 3.18. (Devam) SBS ile Elde Edilen Myom-NonMyom Siniflandirma Sonuglari
Algoritmalar Dogruluk Precision Recall FScore Specificity MCC TP FP FN TN

GBM 0,80 0,81 0,93 0,87 0,53 0,52 26 6 2 7
XGBOOST 0,90 0,88 1,0 0,93 0,69 0,77 28 4 0 9
LightGBM 0,82 0,84 0,93 0,88 0,61 0,58 26 5 2 8
CatBoost 0,87 0,85 1,0 0,92 0,61 0,72 28 5 0 8

Son olarak Tablo 3.18.’de Step Backward Selection algoritmasi kullanilarak yapilan
Oznitelik se¢imi ve elde edilen sonuclar verilmektedir. Bu tabloda verilen sonuglar i¢in
secilen Oznitelikleri Step backward selection algoritmasiyla; her siniflandiric1 6zel
olarak secti. Sonuclara gore; kotli huylu kitleye sahip hastalarin tamamina, iyi huylu
kitleye sahip hastalarin %69’una dogru tani koyan XGBoost algoritmas: en iyi
performans: gosteren algoritma oldu. Ko6tii huylu kitleye sahip hastalarin tamamina
dogru tan1 koymasina ragmen, iyi huylu kitleye sahip hastalarin neredeyse hepsine

yanlig teshis koyan SVM ise en kotili performans gdsteren algoritma oldu.
3.3. Myom-Endometrioid-Seroéz Cok Sinif Simiflandirma Sonugclar:

Myom-Endometriotid- Seréz siniflandirmasi; elimizde bulunan 135 adet hastaya ait
radiomics verileri kullanilarak yapildi. Kitlesi Myom grubuna dahil olan hastalara ait
veriler 0 olarak etiketlenirken, endometriotid grubuna dahil olan hastalara ait veriler
1; serdz grubuna dahil olan hastalara ait veriler 2 olarak etiketlendi. Etiketleme islemi
sonucunda 45 adet myom, 46 adet endometriotid, 44 adet ser6z grubuna ait hastaya
sahip olundugu go6zlemlendi. Bu verilere de oOnceki asamalarda kullanilan
siniflandirma ve Oznitelik se¢im algoritmalart uygulandi. Coklu siiflandirma
yapilmasindaki amag; kitlenin iyi huylu veya kotli huylu olmasinin tespit edilmesi
degil, hangi kitle siifina ait oldugunun belirlenmesidir. Dolayisiyla bu ii¢ sinifa ait
veriler kullanilarak siniflandirma yapildi. Asagida verilen Tablo 3.19.’da, verinin 108
adet 6zniteligi kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen sonuglar

verildi.

Tablo 3.19. Tiim Ozniteliklerle Yapilan Coklu Simiflandirma Sonuglar

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,82 0,80 0,77 0,78 0,67
SVM 0,81 0,80 0,80 0,80 0,70
DecisionTree 0,92 091 0,89 0,89 0,86
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Tablo 3.19. (Devam) Tiim Ozniteliklerle Yapilan Coklu Siniflandirma Sonuglar

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
RandomForest 0,85 0,82 0,79 0,80 0,70
MLP 0,89 0,88 0,88 0,88 0,81
GBM 0,87 0,84 0,82 0,82 0,74
XGBOOST 0,87 0,84 0,82 0,82 0,74
LightGBM 0,86 0,81 0,81 0,81 0,74
CatBoost 0,90 0,88 0,87 0,87 0,81

Tablo 3.19’da verilen sonuglara bakildiginda; en iyi siniflandirma performansi sunan
algoritmalar Decision Tree ve CatBoost oldugu goriildii. Decision Tree algortimasi
makro dlgekte %89 oraninda performans gosterirken, CatBoost algoritmasinda ise bu
oran %87’dir. En yiiksek MCC degerine sahip olan Decision Tree algoritmasinin

dogru tahminleme yaptig1 sdylenebilir.

true label
true label
[}

0 1 2 0 1 2
predicted label predicted label
a) b)

Sekil 3.1. a) Decision Tree kullanarak yapilan siniflandirma sonucu elde edilen
karmasiklik matrisi b) CatBoost karmasiklik matrisi

Sekil 3.1.’de Decision Tree ve CatBoost algoritmalarina ait karmasiklik matrisleri
bulunmaktadir. Decision Tree algoritmasi; kotii huylu endometriotid ve serdz
kitlelerine ait hastalarin tamamini dogru tahminlerken; CatBoost algoritmasi ise iyi

huylu kitle tespitinde daha basarili sonuglar verdi.

Tablo 3.20.’de ise Endometrioid-Ser6z-Myom siniflandirmasi icin segilen 6znitelikler

verilmistir.
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Tablo 3.20. Cok sinifli Siniflandirma icin Secilen Oznitelikler

Oznitelik Se¢im Yontemleri Secilen Oznitelikler

Chi-Square Test glszm_SizeZoneNonUniformity
gldm_DependenceVariance
shape_SurfaceArea
shape_VoxelVolume
shape_MeshVolume
gldm_DependenceNonUniformity
gldm_DependenceNonUniformityNormalized
firstorder_Energy
firstorder_TotalEnergy
glszm_LargeArealL owGrayLevelEmphasis

Mutual Information gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance
glcm_InverseVariance
glem_DifferenceAverage
firstorder_Median
glrlm_RunVariance
glrim_LongRunEmphasis
glrim_ShortRunHighGrayLevelEmphasis
glrlm_ShortRunEmphasis
glrim_RunPercentage
glrim_RunLengthNonUniformityNormalized

ReliefF; K=4 glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized glszm_SmallAreaEmphasis
glszm_ZoneEntropy glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized glszm_SmallAreaEmphasis
ReliefF; K=10 glszm_ZoneEntropy

gldm_DependenceVariance

shape_Flatness

MRMR; n=3 firstorder_Uniformity
glem_Id
firstorder_RootMeanSquared

MRMR; n=5 firstorder_Uniformity
glem_Id
firstorder_RootMeanSquared
firstorder_TotalEnergy
firstorder_Energy

Tablo 3.21. Chi Square Test ile dznitelik se¢imi sonrasi yapilan ¢oklu siniflandirma
sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,86 0,85 0,83 0,82 0,75
SVM 0,77 0,69 0,68 0,68 0,53
DecisionTree 0,82 0,82 0,75 0,72 0,67
RandomForest 0,81 0,77 0,75 0,75 0,63
MLP 0,84 0,80 0,77 0,77 0,67
GBM 0,90 0,89 0,88 0,87 0,82
XGBOOST 0,88 0,87 0,85 0,85 0,79
LightGBM 0,89 0,86 0,85 0,85 0,78
CatBoost 0,92 0,91 0,90 0,90 0,85
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Chi Square Test ile secilen 10 6zelligin kullanilmasiyla elde edilen sonuglar Tablo
3.21° de verildi. En iyi sonuglar1 veren algoritmalar GBM ve CatBoost oldu. CatBoost
algoritmasi %92 dogruluk ve %90 siniflandirma performansiyla basarili algoritmadir.

Yiiksek MCC degeri de tahminleme dogrulugunu kanitlar niteliktedir.

true label
[

true label
(=]

0 1 0 1
predicted label predicted label
a) b)

Sekil 3.2. Karmagiklik matrisleri 8) GBM b) CatBoost

Sekil 3.2.’de GBM ve CatBoost algoritmalarina ait karmagiklik matrisleri
bulunmaktadir. Her iki algoritma da; kotii huylu endometriotid ve serdz kitlelerine ait
hastalarin esit sekilde tahminlerken; CatBoost algoritmasi ise iyi huylu kitle tespitinde

daha basarili sonuglar verdi

Tablo 3.22. Mutual Information ile segilen Ozniteliklerle elde edilen ¢oklu
siniflandirma sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,90 0,89 0,86 0,87 0,82
SVM 0,76 0,70 0,66 0,66 0,50
DecisionTree 0,90 0,89 0,86 0,86 0,82
RandomForest 0,90 0,87 0,86 0,86 0,81
MLP 0,86 0,82 0,82 0,82 0,74
GBM 0,91 0,91 0,89 0,89 0,86
XGBOOST 0,89 0,86 0,85 0,85 0,78
LightGBM 0,92 0,91 0,89 0,90 0,85
CatBoost 0,92 0,90 0,89 0,89 0,85

Yukarida verilen Tablo 3.22.’de ise Mutual Information ile secilen 11 6zellikle elde

edilen sonuglar verildi. Chi Square Test ile elde edilen sonuglara gore ¢ok daha iyi
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sonuglar verildigi goézlemlendi. Tabloya gore en iyi sonuclart GBM, LightGBM ve
CatBoost algoritmalar1 verildi. En kétii sonug ise SVM ile elde edildi.

true label
true label
[}

0 1
predicted label predicted label

a) b)

true label
=
true label
[}

0 1 2 0 1 2
predicted label predicted label
c) d)

Sekil 3.3. Karmasiklik matrisleri, a) SVM, b)GBM, c)LightGBM, d) CatBoost

Sekil 3.3. ’deki karmagiklik matrislerine bakildiginda; GBM, LightGBM ve CatBoost

kullanarak yapilan siniflandirmalarda; en iyi tahmin edilebilen grup endometriotid
grubu oldu.

SVM e ait karmasiklik matrisine bakilirsa; 6zellikle myom ve endometrioid grubuna

ait tahminlemelerde yanlis tan1 koyuldugu sdylenebilir.
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Tablo 3.23. ReliefF ile Secilen Ozniteliklerle K=4 ve K=10 icin Elde Edilen Coklu
Siniflandirma Sonuglari

K=4 i¢in

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,76 0,77 0,66 0,67 0,52
SVM 0,86 0,82 0,83 0,81 0,74
DecisionTree 0,82 0,76 0,75 0,74 0,64
RandomForest 0,86 0,82 0,83 0,81 0,75
MLP 0,90 0,89 0,87 0,86 0,83
GBM 0,88 0,85 0,85 0,84 0,78
XGBOOST 0,87 0,85 0,85 0,85 0,78
LightGBM 0,88 0,85 0,85 0,84 0,78
CatBoost 0,88 0,85 0,85 0,84 0,78
K=10 i¢cin

KNN 0,87 0,85 0,85 0,85 0,78
SVM 0,83 0,78 0,78 0,77 0,67
DecisionTree 0,80 0,74 0,74 0,73 0,61
RandomForest 0,86 0,82 0,83 0,82 0,74
MLP 0,90 0,89 0,87 0,86 0,83
GBM 0,84 0,80 0,80 0,78 0,71
XGBOOST 0,88 0,87 0,85 0,85 0,78
LightGBM 0,88 0,85 0,85 0,84 0,78
CatBoost 0,89 0,87 0,87 0,87 0,81

Tablo 3.23.’de ise ReliefF o6znitelik se¢im algoritmasiyla segilen 6znitelikler ve bu
ozniteliklerle elde edilen sonuglar verildi. K; en yakin komsu sayis1 6nce 4, daha sonra

10 olarak secildi.

K=4 ve K=10 i¢in 6znitelik sayis1 sabit tutulup 5 olarak belirlendi. K nin degismesiyle
1 farkli 6zellik se¢ildi. Secilen 6zniteliklerle elde edilen sonuglar karsilastirilinca; her
iki tablo i¢in de MLP basarili oldu. %90 dogruluk, %87 siniflandirma performansi ve
%83 MCC degeriyle yaptigi tahminlerin dogru oldugu sdylenebilir. K=4 icin elde
edilen sonuclara bakildiginda; en kotii performanst KNN algoritmast verdi. K, en
yakin komsu sayisinin artmasiyla, KNN algoritmasindan elde edilen sonuglar artig
oldugu gozlemlendi. K=10 i¢in; elde edilen sonuclar genel olarak yiiksek olsa da, diger

algoritmalara kiyasla en kotii sonuglari veren algoritmalar SVM ve GBM oldu.
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Sekil 3.4. MLP’ye ait karmasiklik matrisi

Sekil 3.4.°deki karmasiklik matrisine bakilirsa; MLP  kullanarak yapilan
smiflandirmalarda; kotii huylu kitle tiirleri olan Endometrioid ve Serdz grubuna ait
hastalarin tamami dogru tahmin edilirken; yapilan yanlis tahminlerin Myom sinifina

ait oldugu gozlemlendi.

Tablo 3.24. MRMR Y 6ntemiyle Elde Edilen Coklu Smiflandirma Sonuglari

N=3 i¢in

Algoritmalar Dogruluk Precisiony; Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,85 0,84 0,80 0,79 0,73
SVM 0,76 0,67 0,66 0,65 0,50
DecisionTree 0,72 0,62 0,60 0,58 0,42
RandomForest 0,81 0,80 0,74 0,74 0,64
MLP 0,73 0,62 0,63 0,59 0,46
GBM 0,81 0,80 0,74 0,74 0,64
XGBOOST 0,80 0,78 0,72 0,71 0,61
LightGBM 0,78 0,77 0,69 0,68 0,58
CatBoost 0,69 0,56 0,55 0,56 0,34
N=5 icin

KNN 0,85 0,84 0,80 0,79 0,73
SVM 0,76 0,67 0,66 0,65 0,50
DecisionTree 0,77 0,69 0,67 0,68 0,52
RandomForest 0,85 0,83 0,80 0,80 0,71
MLP 0,77 0,69 0,68 0,66 0,54
GBM 0,87 0,84 0,82 0,82 0,74
XGBOOST 0,83 0,81 0,77 0,77 0,67
LightGBM 0,82 0,80 0,74 0,74 0,64
CatBoost 0,73 0,62 0,61 0,61 0,44
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MRMR ozellik se¢im yonteminden elde edilen ozelliklerle yapilan siniflandirma
sonuclar1 Tablo 3.24.’de yer almaktadir. Ozellik sayisi(n); n=3 secildiginde; %85
dogrulukla KNN algoritmasi en iyi sonuglar1 veren algoritma oldu. N=5 secildiginde
de KNN; yine ayni sonuglar1 verirken, Random Forest algoritmasinin sonuclarinda

artis gézlemlendi.

true label
true label
=

0 1
predicted label predicted label

a) b)
Sekil 3.5. Karmasiklik matrisleri, a) KNN, b) Random Forest

Sekildeki karmagiklik matrisine bakilirsa; myom grubuna ait hastalara daha fazla
yanlis tan1 koyuldugu, endometriotid grubunun ise daha dogru tahmin edilebildigi

sonucuna varilabilir.

Tablo 3.25°de ise ¢ok sinifli siniflandirma i¢in SFS ve SBS algoritmalartyla segilen

Oznitelikler verildi.

Tablo 3.25. Cok Sinifli Siniflandirma igin SFS ve SBS ile Segilen Oznitelikler

Algoritmalar SFS SBS
gldm_DependenceVariance shape_VoxelVolume

KNN firstorder_RootMeanSquared shape_Maximum3DDiameter
glszm_ZoneEntropy shape_MeshVolume

shape_MajorAxisLength
shape_Sphericity
shape_LeastAxisLength
firstorder_Energy
firstorder_TotalEnergy

shape_Maximum2DDiameterColumn shape_VoxelVolume

SVM gldm_DependenceEntropy hape_Maximum3DDiameter
gldm_DependenceVariance shape_MeshVolume
glcm_SumAuverage shape_MajorAxisLength
glszm_ZoneEntropy firstorder_Energy
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Tablo 3.25. (Devam) Cok Sinifli Siniflandirma igin SFS ve SBS ile Segilen

Oznitelikler
Algoritmalar SFS SBS
SVM glcm_JointEntropy shape_LeastAxisLength

Decision Tree

Random Forest

MLP

GBM

XGBOOST

LightGBM

CatBoost

glem_SumSquares

shape_SurfaceVVolumeRatio
gldm_DependenceVariance
glcm_DifferenceEntropy

glem_Idm

glem_Id

firstorder_Skewness
firstorder_RobustMeanAbsoluteDeviation
glrim_ShortRunEmphasis

shape_Sphericity
gldm_DependenceVariance
glem_DifferenceEntropy
glem_Id
firstorder_TotalEnergy
glrim_RunPercentage

shape_Sphericity

shape_Elongation
gldm_LowGrayLevelEmphasis

glem_Id
glrm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis
glrim_RunPercentage

gldm_DependenceVariance
glcm_DifferenceEntropy
glem_Id
firstorder_Variance

gldm_DependenceNonUniformityNormalized
gldm_DependenceVariance
glcm_DifferenceVariance

glem_Id

gldm_GrayLevelNonUniformity
gldm_DependenceVariance
glem_JointEntropy

glem_DifferenceEntropy

glem_SumEntropy

firstorder_10Percentile
glrim_RunLengthNonUniformityNormalized
glszm_ZonePercentage

shape_Sphericity
gldm_SmallDependenceEmphasis
gldm_DependenceVariance
glem_Contrast
glecm_DifferenceEntropy
glcm_DifferenceVariance
glem_ldm
glrlm_ShortRunEmphasis

glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
shape_Sphericity

shape_Elongation

shape_Flatness

shape_SurfaceArea
gldm_DependenceVariance
glcm_DifferenceEntropy
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Maximum3DDiameter
shape_Maximum2DDiameterSlice
gldm_DependenceVariance
glem_MaximumProbability
firstorder_Skewness
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Sphericity
shape_SurfaceVVolumeRatio
glem_ClusterTendency

firstorder_Energy

firstorder_TotalEnergy
glrim_GrayLevelNonUniformity
glrim_RunLengthNonUniformity
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

shape_Maximum3DDiameter
shape_Elongation
shape_Maximum2DDiameterSlice
shape_SurfaceArea
gldm_LargeDependenceEmphasis
gldm_DependenceVariance
glem_Idmn
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Sphericity

shape_Elongation

shape_MinorAxisLength
gldm_SmallDependenceEmphasis
gldm_DependenceVariance
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

shape_Sphericity
shape_Maximum2DDiameterSlice
gldm_DependenceVariance
glem_DifferenceEntropy
firstorder_Skewness
firstorder_Median
firstorder_TotalEnergy
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis

gldm_GrayLevelVariance
gldm_HighGrayLevelEmphasis
shape_Sphericity
gldm_SmallDependenceEmphasis
gldm_DependenceVariance
glcm_Contrast
glem_DifferenceEntropy
glcm_DifferenceVariance
glem_ldm
glrlm_ShortRunEmphasis
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Tablo 3.26. SFS algoritmasi kullanilarak elde edilen ¢oklu siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precisiony, Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,80 0,80 0,72 0,68 0,63
SVM 0,91 0,92 0,90 0,90 0,86
DecisionTree 0,87 0,86 0,82 0,81 0,76
RandomForest 0,85 0,80 0,80 0,80 0,70
MLP 0,90 0,89 0,88 0,88 0,82
GBM 0,87 0,85 0,81 0,81 0,75
XGBOOST 0,88 0,90 0,84 0,85 0,79
LightGBM 0,88 0,86 0,84 0,84 0,78
CatBoost 0,86 0,82 0,79 0,80 0,70

Tablo 3.26.” da ise; Ozellik secimini Step forward selection algoritmasiyla; her
siiflandirict 6zel olarak secti. Tablo 20’ ye gore %91 dogrulukla en iyi sonucu SVM

verdi. MLP ise %90 dogrulukla en iyi sonuglar1 veren ikinci algoritma oldu.
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predicted label predicted label
a) b)

Sekil 3.6. Karmasiklik matrisleri, a) SVM, b)MLP

SVM ve MLP ye ait karmasiklik matrisleri sekilde verildi. Matrislere gére; SVM
Myom grubuna ait hastalarin tamamina dogru teshis koyarken, MLP ise Serdz

grubundaki hastalarin tamamini dogru tespit etti.

Tablo 3.27. SBS ile Elde Edilen Coklu Siiflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precisiony, Recally, F-Scorey, MCC
KNN 0,89 0,89 0,87 0,86 0,82
SVM 0,91 0,92 0,90 0,90 0,86
DecisionTree 0,81 0,79 0,72 0,72 0,62
RandomForest 0,86 0,82 0,81 0,81 0,74
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Tablo 3.27. (Devam) SBS ile Elde Edilen Coklu Siniflandirma Sonuglari

Algoritmalar Dogruluk Precisiony, Recally, F-Scorey, MCC
MLP 0,76 0,72 0,69 0,69 0,57
GBM 0,84 0,83 0,79 0,78 0,72
XGBOOST 0,90 0,89 0,88 0,87 0,82
LightGBM 0,84 0,83 0,79 0,78 0,72
CatBoost 0,87 0,84 0,82 0,82 0,74

Endometriotid-Ser6z-Myom kitlelerinin siniflandirmalari igin kullanilan son 6znitelik
secim algoritmast Step Backward Selection algoritmasi oldu. Elde edilen sonuglar
Tablo 3.27° de verildi. Bu tabloda verilen sonuglar i¢in se¢ilen 6znitelikleri Step
backward selection algoritmasiyla; her siniflandirict 6zel olarak segti. Tabloya gore;
en iyi sonuglart SVM ve XGBoost algoritmalari verdi. SVM ile elde edilen dogruluk
%091 iken, XGBoost ile elde edilen dogruluk %90 oldu.

true labsl
[==]
i
true label
[=]

o 1 0 1
predicted label predicted label
a) b)

Sekil 3.7. Karmasiklik matrisleri, a)SVM, b)XGBoost

Yukarida verilen karmasiklik matrislerine gére; SVM Myom grubuna teshis koymada
basariliyken, XGBoost ise Seréz grubuna teshis koymada daha basarilidir.

Endometrioid grubu i¢in yapilan tahmin sayisi her iki algoritma i¢in de aynidir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, BT goriintiilerinden elde edilen doku analizi verilerinde makine
ogrenmesiyle Endometrial Kanser Kkitle alt-tipi tespiti yapildi. Yapilan kitle alt-tip

siiflandirmalarinda yiiksek sonuglar elde edildi.

Endometrioid-Seroz ikili siniflandirmasinda SFS 6znitelik se¢cim yontemiyle secilen 2
adet Oznitelikle %92 dogruluk elde eden GBM algoritmas: en az sayida ozellik

kullanarak en iyi sonuca ulasan algoritma oldu.

Myom-NonMyom siniflandirmasinda K=4 i¢in; ReliefF algoritmasiyla secilen 5 adet
Oznitelikle yapilan siniflandirmada en iyi sonucu %95 dogrulukla MLP verdi. Myom-
NonMyom siniflandirmasinda Endometrioid-Serdz ikili siniflandirmasina gore genel
olarak her grupta yiiksek sonuclar elde edildi. Ulasilan bu sonucun sebebi; iki kotii
huylu Kkitleyi birbirinden ayirmanin; iyi ve koti huylu kitleleri birbirinden ayirmaktan

daha zor olmasidir.

Endometrioid-Ser6z-Myom ii¢lii siniflandirmasinda da; sonuglar genel olarak yiiksek
¢ikti. Bu smiflandirma i¢in en iyi sonucu mutual information yontemiyle secilen
Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada CatBoost algoritmasi verdi. Yapilan bu tigli
smiflandirmada Seréz grubuna ait olan verilerin daha yiiksek dogrulukla tahmin

edildigi goriildii.

Yapilan sinifladirmalara bakildiginda mutual information 6znitelik segme yontemleri
icerisinde genel olarak en 1yi sonuglar1 veren yontem oldu. MRMR yontemiyle segilen
ozniteliklerle yapilan smiflandirma sonuglari ise biitiin siniflandirmalar i¢in en kotii
sonuglar verdi. Kullanilan siniflandiricilar i¢inde CatBoost algoritmasi en basarili
sonug veren algoritmalardan oldu. Yapilan deneysel caligmalarin; ileride yapilacak

olan caligmalara yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir.
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