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Oz

Meme kanseri teshisinde kullanilan mamografilerdeki anormalliklerin smiflandirilmasi i¢in makine &grenme
aragtirmalar biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada Curated Breast Imaging Subset of Digital Database for
Screening Mammography (CBIS-DDSM) goriintii tabanindaki kitleli ve kalsifikasyonlu mamografi goriintiileri
stmflandirilmistir. Veri setindeki goriintiilerden Yerel ikili Oriintii(YIO), Yerel Tiirev Oriintii, Yerel Dortlii
Oriintii(YDO), ve Giiriiltiiye Direngli Yerel Ikili Oriintii yontemleri ile doku dznitelikleri ¢ikarilmistir. Oznitelik
cikarim yontemlerinden yerel carpiklik Oriintii tabanl ayrmtili histogram yoéntemiyle de Oznitelik ¢ikarimmi
yapilmistir. Daha sonra Oznitelik vektorleri dogrusal ve radyal tabanli fonksiyon kernel destek vektor
makineleri(DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak siniflandirilmistir. Egitim ve dogrulama verisi i¢in 5-
kez ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmustir. En yiiksek siniflandirma performans: veren esik seviyeleri ve
pencere boyutlar her bir 6znitelik ¢ikarim yontemi icin belirlenmistir. Oznitelik ¢ikarmmi igin gerekli olan siireler
tablo halinde verilmistir. Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak farkli ¢ap ve nokta sayist ile hesaplanmis Y10 vektorleri
flizyonu ve smiflandirici olarak 2 gizli katmanli YSA kullanilmas1 durumunda test verisi i¢in %85.74 basar1 oran1
elde edilmistir. Elde edilen basari oranlari literatiirdeki makine 6grenmesi sonuglarina goére yiiksek ve derin
ogrenme sonuglari ile kiyaslanabilir sonuglardir.

Anahtar kelimeler: Dokusal analiz, goriintii siniflandirma, meme kanseri, yapay sinir aglari.

Classification of abnormality in breast cancer mammaography using local
binary patterns and its variants

Abstract

Machine learning research for the classification of breast cancer abnormalities is very crucial. In this study, mass
and calcification abnormalities of mammograms in the Curated Breast Imaging Subset of Digital Database for
Screening Mammography (CBIS-DDSM) were classified. Local binary pattern (LBP), local derivative pattern,
local tetra pattern (LTrP), and noise resistant local binary pattern features were extracted from the images in the
data set. Histogram refinement methods of LBP and its variants based on local skewness pattern were also
extracted. Feature vectors were then classified by using linear and radial basis function kernel support vector
machines (SVM) and an artificial neural network (ANN). 5-fold cross-validation was conducted. The highest
performance classification conditions including threshold level and the window size were reported for LBP, its
variants, and the histogram refinement methods. Feature extraction time requirements for LBP and its variants
were reported. Test accuracy of 85.74 was achieved when feature vectors were extracted at different radius and
number of points and fused and classified by using 2 hidden-layer neural network. The test accuracies obtained in
this study are better than the machine learning approaches in the literature and comparable with the deep learning
results.
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1. Giris

Meme kanseri diinyada ve Tiirkiye’de kadinlarda en sik goriilen kanser tiiriidiir ve hastaligin goriilme
sikligr gittikce artmaktadir [1]. Meme kanserinin tedavisinde erken teghis 6nemlidir. Meme kanserinin
goriilme oranmi yaslandik¢a artmaktadir ve 40 yas sonrasi kadinlarin diizenli meme muayenesi ve
mamografi yaptirmalar1 tavsiye edilmektedir. Mamografi en yaygin meme tarama teknolojilerinden
birisidir. Meme taramasi i¢in ultrason, manyetik rezonans goriintiileme (MRI), X-1gin goriintilleme,
molekiiler meme goriintiilleme ve dijital meme tomosentezi (DBT) yontemleri mevcuttur. Mamografi
goriintiileri memenin diisiik dozlu X-iginlarina maruz kalmasi ile elde edilir [2] ve meme
anormalliklerinin taranmasi i¢in en giivenli yontemdir [3]. Mamografi, meme kanseri teghisinde “altin
standart” olarak kabul edilmektedir [4].

Meme kanseri teshisi ile ilgili olarak bilgisayar destekli teshis (Computer Aided Diagnosis
(CADXx)) ve bilgisayar destekli anormallik bulunmas: (Computer Aided Detection (CADe)) farkli
kavramlardir. Bilgisayar destekli meme kanseri teshisi diinyada heniiz klinik olarak onaylanmamistir
fakat bilgisayar destekli anormallik bulunmasi ile ilgili aragtirmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada giincel
bir veri seti olan Curated Breast Imaging Subset of Digital Database for Screening Mammography
(CBIS-DDSM) igindeki mamografi goriintiileri kullanilarak kitle ve kalsifikasyon tiirii anormallikleri
smiflandirabilen bir makine 6grenme sistemi gelistirilmistir [5-7].

Bilgisayar destekli anormallik bulunmasi bir mamografi smiflandirma problemi olarak ele
almmamalidir, ¢linkii mamografi veri setlerinde mamografi piksel sayilar1 1 milyon ile 13.8 milyon
arasinda degismekte olup anormalligin bulundugu bolge genellikle 200x200 piksel gibi kiiciik bir bolge
i¢cindedir. Bu oran mamografi i¢indeki toplam alanin %4 ile %0.29’unu olusturmaktadir ve giiniimiizde
makine 6grenme yontemlerinin bu kadar kii¢iik bir alan igindeki anormalligi siniflandirmada basarili
olmasi miimkiin géziikkmemektedir [2]. Bunun yerine anormalligin oldugu bolgeler makine 6grenme
asamasinda kullanilmaktadir. Mammographic Image Analysis Society (MIAS) [8] ve CBIS-DDSM gibi
veri setlerinde hem mamografiler hem de anormalligin bulundugu goriintii parcalar1 veya koordinatlar
verilmektedir.

Mamografi goriintiilerinden kanserli olanlarin tespiti radyolog ve doktorlar tarafindan yapilir.
Bu islem igin bilgisayar destekli bir sistemin kullanilmas1 fikri ilk olarak 1972 yilinda Ackerman ve
Gose tarafindan ortaya atilmigtir [9]. Bu arastirmacilar ¢alismalarinda bir radyologun tanima oranina
yakin bir performansa sahip uzman sistem tasarlamislardir. Kanserli dokunun otomatik tespiti dokusal
analiz ile ilgilidir. 1970’li yillardan giiniimiize kadar yeni dokusal 6znitelik tanimlar1 ve siniflandirma
teknikleri kullanilarak farkli yontemler uygulanmistir. Kutluk ve Giinsel meme kanseri tanisi icin SIFT
(scale invariant feature transform) oznitelik c¢ikarimi ve LVQ (learning vector quantization)
siiflandirict kullanarak meme dokusu yogunluk siniflandiricisi gelistirmiglerdir [10]. Baska bir
calismada mamografi siniflandirilmasi i¢cin MIAS veri setinde ayrik kosiniis doniisimii ve ayrik
dalgacik doniisiimii fiizyonu kullanilmistir [11]. Spanhol ve digerleri DeCaf derin 6znitelik ¢ikarimi
kullanarak meme kanseri histopatolojik goriintii siniflandirmasi gergeklestirmislerdir [12]. Baska bir
calismada ise gri seviyeli es olusum matrisleri ve destek vektor makinesi (DVM) yontemi ile
mamografilerden otomatik doku siniflandirmasi yapilmstir [13].

Yerel ikili oriintii (YIO) yontemi ilk olarak 2002 yilinda Ojala ve digerleri tarafindan ileri
stiriilmiistiir [14]. Ilerleyen yillarda bu 6zniteligin farkli tiirevleri tasarlanmistir ve biyomedikal isaret ve
goriintii  isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmustir  [15-17]. Mamografi goriintiilerinin
smiflandirilmast icin YIO yontemi bazi makalelerde ele alinmistir [18-19]. Meme kanseri teshisinde
IRMA veri setinde YIO yontemlerinden yerel konfigiirasyon oriintiisii kullanilmistir [20]. Bir bagka
cahismada BreakHis veri setindeki goriintiiler diisiik seviyeli YIO kullanilarak siiflandiriimistir [21].
Bu ¢alismada mamografilerdeki anormallik siniflandirmasi i¢in veri setleri iginde en bilyiigii ve en
yenisi olan CBIS-DDSM veri seti kullanilmistir. Bu veri setindeki mamografilerden YIO, yerel tiirev
oriintii (YTO), yerel dértlii ériintii (YDO) ve Giiriiltiiye Direngli Yerel ikili Oriintii (GDY10O) yontemleri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Mamografi basmma 6znitelik ¢ikarim siireleri tablo halinde
verilmistir. Kitle ve kalsifikasyon ikili siiflandirma problemi i¢in en yiiksek tanima orani veren
Oznitelik parametreleri ve siniflandiric 6zellikleri belirlenmistir. Siiflandirici olarak dogrusal ve radyal
tabanli fonksiyon kernel DVM ile yapay sinir ag1 (YSA) performanslari karsilastirilmugtir. Oznitelik
¢ikarim ydntemi olarak YiO farkli ¢ap ve nokta sayist ile elde edilmis 6znitelik vektdrleri birlestirilmesi
(flizyon) ve siniflandirici olarak YSA kullanilmasi durumunda degerleme verisinde %85.54 ve test
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verisinde %85.74°1liik dogruluk oramina ulagilmustir. Bu degerler CBIS-DDSM veri seti kullanilarak
bugiine kadar makine 6grenmesi yontemi ile elde edilmis en yiiksek dogruluk oranlaridir. Ayrica
Onerilen makine 6grenmesi yaklagimi ile derin 6grenme sonuglar1 ile kiyaslanabilir sonuglar elde
edilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Toplama

Mamografi taramasinda iki ana anormallik tiri Kkalsifikasyon ve Kkitledir. Kalsifikasyonlu
mamografilerde parlak benek olarak goziiken kiiglik kalsiyum birikintileri bulunmaktadir. Kitleli
mamografilerde ise birden fazla izdiisimii lizerinde yer kaplayan lezyonlar bulunmaktadir [22]. Bu
calismada mamografilerde karsilasilan kalsifikasyon ve kitleli mamografi siniflandirilmasi problemi ele
almmugtir.

Makine 6grenme sistemlerinin tasarlanabilmesi igin veri seti gereklidir. Mamografi goriintiileri
icin standart degerlendirme verisi bulunmamaktadir. Bundan dolay1 birgok bilgisayar destekli teshis
algoritmalar1 6zel veri setlerinde uygulanmaktadir. Bu durum gelistirilen yontemlerin karsilastirilmasini
zorlagtirmaktadir. Bu ¢alismada makine 6grenme sisteminin egitim, dogrulama ve test asamalar1 igin
mamografi veri setleri icindeki en biiyiik ve herkesin erisimine agik olan CBIS-DDSM veri seti
kullamilmustir [5-7]. Bu veri seti 2017 yilinda yayinlanmis olup i¢inde sadece kitle ve kalsifikasyon
tiriinde anormallik iceren mamografiler bulunmaktadir. Veri setindeki mamografilerin bit derinligi 16-
bittir, toplam mamografi sayisi toplam 3568’dir ve mamografiler Digital Imaging and Communications
in Medicine (DICOM) formatindadir. Veri setinin toplam biyiikligi 160 GB’tir. Veri setinde
4000x3600 pikselden yaklasik olarak 200x200 piksele kadar degisen mamografi ve mamografi parcalari
bulunmaktadir. Veri setindeki mamografiler bilgisayara indirildikten sonra veri seti ile birlikte gelen csv
uzantili dosya yardimi ile okunmustur.

CBIS-DDSM veri setinde sadece anormallik iceren mamografiler bulunmaktadir. Bu ¢alismada
veri setinde 450,000 pikselden kiigiik olan goriintiiler makine dgrenme asamasina katilmistir. 1502
kalsifikasyonlu ve 1644 kitleli olmak iizere toplam 3146 goriintii kullanilmistir. Goriintiilerin %15°1 test
ve %851 egitim ve dogrulama verisi olarak kullanilmistir. Ele alinan makine 6grenme yontemi 6greticili
ogrenmedir. Sekil 1°de kitle ve kalsifikasyon anormallikleri igeren drnek mamografiler verilmistir.

Sekil 1. CBIS-DDSM veri setinden bazi mamografi goriintiileri a) Nokta seklinde pleomorfik kalsifikasyon b)
Yumurta kabugu seklinde kalsifikasyon c) Spikiile diizensiz kitle d) Lobiile ¢cevrelenmis kitle
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2.2. Oznitelik Secimi ve Oznitelik Cikarim

Mamografilerdeki piksel sayis1 40000 ile 450000 arasinda degismektedir. Bu goriintiilerden uygun olan
ozniteliklerin segilmesi dnemlidir aksi halde ¢ok boyutluluk problemi ile karsilagilir. YIO &zniteligi gri
seviyeli resimler i¢in tantmlanmustir [14],[23] ve yerel komsuluga bagli bir 6zniteliktir. (x., y,) merkezli
R yarigapli bir gember iizerinde P iiyesi olan ve Y10p ¢ (%, ¥.) seklinde gosterilen bir YIO operatdrii
denklem 1 ve 2’de verilmistir.

P-1

YiOP,R (xc: yc) = Z S (I(xpt yp) - I(xcr yc)) x 2P (1)
p=0

$ (1t 39) = 1rey)) = {1 G 2p) =[Gy 2 0 @

1 ve 2 nolu denklemlerde I(x,y) (x,y) koordinatindaki pikselin parlakhgin1 gésterir. YTO
Ozniteligi ¢ikariminda merkezi piksel ve bunun komsu pikselleri arasindaki tiirevlerin karsilagtirmasi
kodlanir. Daha sonra 0°, 45°,90° ve 135° olmak {izere dort farkli yonde hesaplanmus tiirevler birlestirilir
[24]. YDO yonteminde 0° ve 90° yonlerinde yiiksek dereceden tiirev yonleri elde edilir ve tiirevlerin
biiyiikliikleri karsilastirma amaci ile dért farkli seviyeye kodlanir [25]. GDYIO yénteminde ise pikseller
aras1 kiiglik seviye farkliliklarina karsi duyarliligi azaltan bir giiriiltii azaltma yontemi kullanilmigtir
[26]. Ayrintili histogram yonteminde YIO oznitelik vektorii ile yerel carpiklik oriintiisii vektorii
birlestirilir ve ikili 6zdeger esleme yontemi uygulanir [27]. Carpiklik bir istatistiksel dagilimin
ortalamasi etrafindaki asimetrinin bir olgiitiidiir ve bu deger dagilima gore pozitif veya negatif olabilir.
Ayrintili histogram yonteminin igerik tabanli goriintii erisimi (CBIR) problemlerinde performans
artirdig1 ortaya konmustur [27] ve bu ¢alismada da kullamlmistir. YIO ve varyantlari ile elde edilmis
Oznitelik vektor uzunluklar1 Tablo 1°de gosterilmistir. Kullanilan 6znitelik ¢ikarim yoOntemlerinin
hesaplama maliyetini ortaya koyabilmek i¢in mamografilerden mevcut donanim sisteminde ortalama
olarak YIO ve varyantlarmdan mamografi basma 6znitelik ¢ikarim siireleri de Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. YiO, varyantlar1 ve ayrintili histogram 6znitelik vektor uzunluklari ve cikarim siireleri (sn.)

Oriintii ad1 Orijinal Ayrintih histogram
Uzunluk Siire Uzunluk Siire

YiO 59 0.16 236 0.33
YTO 236 0.26 590 0.43
YDO 708 0.53 1534 0.71

GDYIO 59 10.81 236 11.04

CBIS-DDSM veri seti i¢indeki mamografiler YiO, YTO, YDO ve GDYIO ve ayrintili
histogram yontemleri ile Oznitelik vektorleri c¢ikarimistir. Smiflandirma islemi 6ncesinde veri
noktalarinin ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde 6l¢eklenmistir. Simiflandirict olarak
dogrusal ve radyal tabanli fonksiyon (RBF) kernel DVM ve YSA kullanilmustir [28]-[30]. Egitim-
dogrulama ve test verileri i¢in siras1 ile %85 ve %15 oraninda goriintiiler kullanilmistir. Dogruluk
tahmini i¢in 5-kez ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Her bir alt bélmede verinin %801 egitim
ve kalani test icin kullanilmistir. Dogrulama verisi dogruluk orani bes siniflandirma dongiisiiniin
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Egitim ve dogrulama esnasinda test verisi kullanilmamusgtir. Basar1
ol¢iitli olarak dogruluk orani kullanilmistir. Dogruluk orani formiilii 3 nolu denklemde verilmistir.

Dogru siniflandirilan gorunti sayist (3)

Dogruluk =
ogritu Toplam goriuntii sayist

CBIS-DDSM veri seti i¢in YIO ve varyantlar1 kullanilarak elde edilen dogrulama verisi DVM
dogrusal ve radyal tabanli fonksiyon kernel siniflandirmada elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari
hesaplanmistir. Ayrmtili histogram yontemi i¢in pencere boyutu 9, 13, 17, 21 ve 25 piksel olmasi ile
esik seviyesinin 1.0025, 1.0045, 1.05 ve 1.25 olmasi durumlarinda gergeklestirilmistir.
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3. Bulgular ve Tartiyma

YIO ve varyantlari ile 6znitelik ¢ikarmmi neticesinde en yiiksek dogruluk oram1 YDO 6znitelik ¢ikarimi
yonteminde pencere boyutu 21 ve esik seviyesi 1.0045 oldugunda elde edilmistir. Dogrulama verisi igin
dogruluk oranlar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Dogrulama verisi igin YIO ve varyantlari 6znitelik ¢ikarimi ve dogrusal ile radyal tabanli fonksiyon
kernel DVM siiflandirma sonuglari (% dogruluk oranlari)

Oriintii Orijinal Ayrintih histogram
Dogrusal Radyal tabanl Dogrusal Radyal tabanl

Yio 49.96 65.54 56.42 69.58

YTO 48.76 65.96 57.36 67.98

YDO 55.30 66.07 72.16 63.27

GDYIO  51.86 65.62 57.28 69.77

DVM ile elde edilen sonuglara bakildiginda en yiiksek dogruluk oraninin ayrintili histogram
YDO &znitelik ¢ikarimi ve siniflandirict olarak dogrusal kernel DVM kullanildiginda elde edildigi
goriilmiistiir. YDO 6znitelik matrisi alinarak YSA kullanilarak da smiflandirilmistir. Bu islemin amaci
dogruluk oranini daha da artip artmadigini gérmektir. YSA ile dogrulama veri setinde %73.55 dogruluk
orani elde edilmistir. Bu asamadan sonra smiflandirma islemi i¢in YSA kullanilmisgtir.

Dogruluk oraninin artirilabilmesi igin oznitelik fiizyonu isleme alimmustir. Kalsifikasyon
goriintiilerinde farkli biiylikliikte parlak benekler bulundugu i¢in bu beneklerin biiyiikliigii ile orantili
oznitelik ¢ikarim gerekmektedir. Bu amagla, smiflandirma dogrulugunun artirilabilmesi icin YIO’niin
farkli gap (1-27 piksel) ve nokta sayisindan (8-28 nokta) elde edilmis 6znitelik vektorleri birlestirilmistir.
YiO’niin dondiirmeye kars1 degismeyen tiirii kullanilmistir (uniform rotation invariant) [14]. YiO farkli
¢ap ve nokta sayis1 kombinasyonlari ile elde edilmis dogruluk oranlar1 Tablo 3’te gdsterilmistir.

Tablo 3. Dogrulama verisi i¢in YIO niin farkli cap ve nokta sayis1 kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi igin gerekli
stireler ve YSA siniflandirici ile elde edilen dogruluk oranlari.

Cap ve Nokta sayisi Oznitelik Kitle Kalsifikasyon Dogruluk
cikarim dogruluk dogruluk oram (%)
siiresi (S) orani (%) orani (%)
(3,16) 0.12 84.42 67.27 76.23
(1,8), (2,8), (2,16), (4,16) 0.28 84.8 69.55 77.62
(1,8)...(4,8), (2,16)...(6,16) 0.6 83.95 71.37 77.95
(1,8), (2,16)...(8,16) 0.65 84.62 71.91 78.63
(1,8), (2,16)...(15,16) 1.18 86.99 75.22 81.32
(1,8), (2,16)...(15;16), 2.55 88.58 82.41 85.54

(16,20)...(19,20), (20,24)...(23,24),
(24,28)...(27,28)

Oznitelik ¢ikarimindan sonra YSA olusturulmustur. YSA’da iki gizli katman ve her bir gizli katmanda
sirasi ile 40 ve 10 néron kullanilmistir. Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi ve performans
fonksiyonu olarak hatanin karesi ortalamasi (MSE) kullanilmigtir [31-32]. Egitim algoritmasi olarak LM
kullanilmas1 durumunda RPROP ve 6lcekli eslenik gradyan geri yayilimi algoritmasina gore daha
yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant
sigmoid ve ¢ikti katmaninda softmax fonksiyonu kullanilmigtir. Verilerin %15°i test amagh
kullanilmistir, test verileri bir defa rastgele belirlenmistir ve sonrasinda hep aymi test verileri
kullanilmistir boylelikle test verisine rassal olarak erisim engellenmistir. Farkli cap ve nokta sayisi ile
cikarilan 6znitelik vektorleri eklendik¢e dogrulama verisi dogruluk oraninin arttig1 goriilmiistiir. Sonug
olarak YIO capinin 1°den 27’ye kadar birer piksel artirilmasi ve nokta sayisinin ise 8, 16, 20, 24, 28
olarak belirlenmesi ile elde edilen 6znitelik vektorlerinin birlestirilmesi sonucunda dogrulama verisi igin
%85.54 ve test verisi igin %85.74 dogruluk orani elde edilmistir. Nihai 6znitelik vektoriiniin uzunlugu
574 olarak elde edilmistir. Oznitelik ¢ikarim siiresi mamografi basma 2.55 saniyedir. Test verisi i¢in
kitle siniflandirma oram1 %88.58 ve kalsifikasyon siniflandirma orami %82.41°dir. Sekil 2°de YSA
performans egrisi ile egitim ve test verisi karigiklik matrisleri verilmistir. Sekilde goriildigi gibi 70
iterasyon sonucunda egitim durdurulmustur.
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a) b)
ofbatbe 1] 5N Ongoriilen simf
“é‘ Dogrulama Kalsifikasyon Kitle
7 —
) = Kalsifikasyon 039.8 2%6.4
i o
i & | Kitle %7.1 9%46.7
a3
i ©)
E Ongoriilen simif
‘E Test Kalsifikasyon Kitle
7 —
= Kalsifikasyon 2%37.9 %6.2
(24
S
O | Kitle %8.1 %47.9

Sekil 2. YSA siniflandirict sonuglari. a) performans egrisi, b) dogrulama verisi igin karigiklik matrisi, c) test
verisi i¢in karisiklik matrisi

4. Sonuc ve Oneriler

Mamografi gorintiilerinde diisiik kontrast ve giriilti bulunmasindan dolayr mamografilerin
smiflandirilmalari zor bir problemdir. Mamografilerin bit derinliginin nispeten yiiksek (16 bit) olmasi
simiflandirmay1 daha da zorlastirmaktadir. Bu ¢alismada, CBIS-DDSM veri tabanindaki mamografiler
YiO ve varyantlar1 ile 6znitelik ¢ikarimindan sonra kitle ve kalsifikasyon olarak smiflandirilmistir. Bu
siniflandirma problemi icin en yiiksek test verisi dogruluk oran1 YIO ile farkli caplarda 6znitelik
vektorleri fiizyonu takiben verilerin YSA ile siniflandirilmasiyla elde edilmistir. Kitle ve kalsifikasyon
simiflandirilmasinda rastgele belirlenmis test verisi i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk oram
%85.74°tiir. Literatlirde bugiine kadar CBIS-DDSM veri setinde bu c¢alisma ile benzer siniflandirma
calismalardan birisi [2] nolu ¢alismadir ve elde edilen en yiiksek dogruluk orani %92.53’tiir. Ancak
makalede CBIS-DDSM veri setinin hepsi kullanilmamustir ve veri setinin nasil olusturuldugu hakkinda
detayli bilgi verilmemistir. Bu ¢aligmada bahsi gegen calismadan daha fazla goriintii kullanilmistir.
Ayrica makalede veri setindeki goriintiilerin boyut indirgeme yontemi agiklanmamustir. Bu yiizden elde
edilen dogruluk oraniin bu ¢alismanin dogruluk orani ile dogrudan kiyaslanmasi miimkiin degildir.
Baska bir ¢aligmada ise CBIS-DDSM veri seti ve derin 6grenme kullanilmig ve en fazla %75.5 dogruluk
orani elde edilmistir [33]. Veri seti olarak CBIS-DDSM ve 6znitelik olarak YiO ile HOG (histogram of
oriented gradients) kullanilan 2019 yilinda yapilan bir ¢alismada ise en yiiksek %64.35 dogruluk orani
rapor edilmistir [34]. Bu degerler goz 6niine alindiginda bu ¢alismada literatiirde bugiine kadar elde
edilen dogruluk oranlarimin ikisinden daha yiiksek ve biri ile kiyaslanabilir sonuglar elde edilmistir.

Bu c¢alismada CBIS-DDSM meme kanseri veri setinde YIO ve varyantlar1 ile dznitelik
¢ikarimmin siniflandirma performansi ortaya konmustur. Ayrintili histogram YIO ve varyantlarmin
“GHIM 10000” ve “COREL 1000” goriintii veri tabanlarinda ydnteminin daha {istiin oldugu
goriilmiistiir [23]. Ayrintili histogram ile elde edilen sonuglar YIO ve varyantlar1 ile elde edilen dogruluk
oranlarmdan daha yiiksektir. Ancak en yiiksek dogruluk orami farkli ¢ap ve nokta sayis1 i¢in hesaplanmig
YIO 6zniteligi vektérlerinin fiizyonu ve simiflandirici olarak YSA kullanildiginda elde edilmistir. YiO
ve varyantlarinin 6znitelik olarak se¢ilmesinin nedeni mamografilerdeki anormalliklerin yerel komsuluk
bazinda olmasindan ve YIO 6zniteliklerinin ise yerel komsuluga bagl oriintiileri genel olarak iyi
siniflandirmasindan dolayidir. Farkli cap ve nokta sayisinin kullanilmasinin nedeni ise anormalliklerin
kapladig1 alanmin degiskenlik gostermesinden dolayidir. DVM ve YSA siniflandiricilarin kullanilma
sebebi bu yontemlerin goriintii siniflandirma alaninda en iyi yontemlerden birkagi olmasidir. YSA
egitim algoritmasi olarak LM algoritmasi kullanilmasi durumunda RPROP ve o6lcekli eslenik gradyan
geri yayilimina gore daha yiiksek dogruluk orami elde edilmistir. Bununla birlikte, LM egitim
algoritmasi bu iki yonteme gore daha fazla bilgisayar hafizas1 gerektirmektedir.

Makine Ogrenmesi arastirmalarinda dikkat edilmesi gereken hususlardan bir tanesi
genellestirmedir. Egitim agamasinda test verisinden elde edilen sonuglara gore sistem hiperparametreleri
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degistirilmemelidir. Bu amag igin dogrulama verisi kullanilmalidir. Bu ¢aligmada genellestirme i¢in test
verisi yalnizca test agsamasinda kullanilmis ve dogrulama verisi dogruluk orami ile test verisi dogruluk
oraninin birbirine yakin oldugu goriillmiistiir. Bu oranlarin yakin olmasi genellestirme konusunda
basarili olundugunu gostermektedir.

Gliniimiizde makine 6grenme calismalari biyomedikal goriintii isleme alaninda basari ile
kullanilmaktadir. Makine 6grenme arastirmalari i¢inde bulunan goriintii siniflandirma problemleri ¢ok
boyutluluk igermektedir. Cok boyutlu goriintiilerden smiflandirma performansinmi artiracak o6znitelik
secimi Ve Oznitelik ¢ikarimi aragtirmalari biiyiik 6nem arz etmektedir. Mamografi siniflandirma nemli
biyomedikal goriintii siniflandirma problemlerinden bir tanesidir. Bu c¢alismada onerilen mamografi
smiflandirma yaklagimi meme kanseri anormalliklerinin siniflandirilmasinda saglik personelinin karar
vermesine destek olabilecek, karar asamasidaki 6znelligi azaltabilecek ve anormallik bulunmasi ile
ilgili hatalarin azaltilmasina yardime1 olabilecektir.

Tesekkiir

CBIS-DDSM veri setini hazirladiklar1 ve arastirma amagh olarak herkesin erigimine agtiklar igin Lee
ve digerlerine [6] tesekkiir ederim.

Yazarlarin Katkisi

Bu makalenin hazirlanmasi igin gerekli ¢aligmalarin tiimii yazar tarafindan yapilmistir.
Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Etik Kurallar
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