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Tiirk¢e Ozet — Bu galisma, diyabet hastaliginin akciger dokusu iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla ratlarda bir diyabet
modeli kullanarak histopatolojik goriintiilerin analiz ve siniflandirilmasini hedeflemektedir. Caligmanin baslangicinda, kontrol
ve Streptozotosin (STZ) ile diyabetik gruplar olugturulmustur. Akciger dokusundaki degisiklikleri incelemek icin kaspaz
immunohistokimyasal boyama kullanilmustir. Goriintiilerden Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern, LBP) ve Gri Seviye Es
Olusum Matrisi (Gray-Level Co-Occurrence Matrix, GLCM) gibi 6zellikler elde edilmistir. Bu 6zellikler ile diyabetin akciger
dokusuna etkilerini analiz etmek amaciyla histopatolojik goriintiiler analiz edilmistir . Daha sonra, Lasso yontemi ile en 6nemli
ozellikler segilmis ve kullamilmustir. Elde edilen 6zellikler, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM), K-en
Yakin Komsu (K-nearest neighbors, KNN), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Karar Agaci (Decision Tree, DT) gibi dort farkh
yontemi ile simiflandinlmistir. Bu yontemler, goriintiilerin siniflandirilmasinda kullamlmis ve goriintiilerde siniflandirma
sonuglart elde edilmistir. Kirmizi ve mavi kanallardan elde edilen goriintiiler ile en iyi siniflandirma performansi sirasiyla
%91.08 ve %93.87 dogruluk oranlartyla YSA smiflandiricisiyla elde edilirken, yesil kanaldan elde edilen goriintiiler ile en
yiiksek dogruluk oram %87.15 olarak SVM smuflandiricisiyla elde edilmistir. Bu sonuglara gore, histopatolojik goriintii analizi
yoluyla diyabetin akciger dokularina etkisini objektif bir sekilde degerlendirmek icin LBP, GLCM 6zellikleri ve makine 6grenme
algoritmalarindan olusan simiflandirma modelinin 6nemli bir potansiyele sahip oldugu goriilmektedir.
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Dokusundaki Etkisinin Stiflandirilmasi: LBP ve GLCM Ozellikleri ile Bir Karsilastirma Calismasi. Bilissel Modeller ve
Yapay Zeka Konferansi, 7(2): 84-89.

Classification of the Effects of Diabetes on Lung Tissue with
Histopathological Images: A Comparative Study Using LBP and
GLCM Features

Extended Abstract

This study aims to analyze and classify histopathological images using a rat model of diabetes to examine the effects of diabetes
on lung tissue. At the beginning of the study, control and diabetic groups were established using Streptozotocin (STZ). Caspase
immunohistochemical staining was used to examine changes in lung tissue. Features such as Local Binary Patterns (LBP) and
Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) were extracted from the images. These features were analyzed to assess the impact
of diabetes on lung tissue. Subsequently, the most important features were selected and used with the Lasso method. The obtained
features were classified using four different methods: Support Vector Machine (SVM), K-nearest neighbors (KNN), Artificial
Neural Networks (ANN), and Decision Tree (DT). These methods were used for image classification, and classification results
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were obtained. The best classification performance was achieved with images obtained from the red and blue channels, with
accuracy rates of %91.08 and %93.87 using the ANN classifier, while images obtained from the green channel yielded the highest
accuracy rate of %87.15 with the SVM classifier. According to these results, it is evident that a classification model comprising
LBP, GLCM features, and machine learning algorithms has significant potential for objectively assessing the impact of diabetes

on lung tissues through histopathological image analysis.
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l. GIRIS

Diyabet hastaligt (Diabetes mellitus, DM), insiilin
yetersizligi (Tip 1) veya direnci (Tip 2) sonucunda olusan
metabolik bozukluklara neden olan, kronik hiperglisemi ile
karakterize bir endokrin hastaligidir [1]. Diinya genelindeki
insanlarin yaklagik %90-95'i Tip 2 DM hastasidir [2]. Bu
hastalik 6liimlere neden olabilir ve ayni zamanda yiiksek
plazma glikozu artisina bagl olarak retinopatiler, ndropatiler,
nefropatiler ve akcigerdeki kiiciik kan damarlarmin tahrip
edilmesi  gibi  mikrovaskiiler =~ ve  makrovaskiiler
komplikasyonlara yol agar [3], [4]. DM hastalarinin belli
cogunlugunda da kronik obstriiktif akciger hastaligi, pulmoner
fibroz ve astim riski yliksektir. Ayrica akciger kapasitesinin
azaldig1 ve pulmoner disfonksiyonun gelistigi tespit edilmigtir
[5]. Akcigerlerdeki bu islev bozuklugu ventilasyonun
bozulmasina ve hipoksiye yol agabilir. Hipoksi ayn1 zamanda
iltihaplanma, oksidatif stres ve organlarda hasara neden
olabilir.

Tibbi teshis ve hastaligin etkilerini incelemek igin
hastalardan plazma glukoz konsantrasyonu, diyastolik kan
basinci, triceps deri kiviim kalinligi, serum insiilini, viicut
kiitlesi, yas vb. veriler alinmaktadir [6]. Bu verilerin analizi ve
degerlendirilmesi, hekimler tarafindan manuel olarak uzun
stirebilir ve bazen yanlis gdzlemlere ve yargilara yol agabilir
[7]. Bu nedenle klinik ve fiziksel verilere dayali yapay zeka
teknikleri, goriintii isleme ve derin 6grenme gibi ileri teknoloji
ve yazilim tabanl ¢esitli programlarin kullanimi 6nemlidir.

Literatiirdeki son c¢alismalar, ozellikle diyabet teshisine
odaklanmig gibi goériinmektedir. Bu calismalarda genellikle
histopatolojik goriintiiler kullanilarak yapay zeka teknikleriyle
siiflandirma ¢aligmalart yapilmistir.

Kannadasan ve ark. [8], diyabet verilerini siniflandirmak
icin y1ginlastirilmis otokodlayicilart kullanarak bir derin sinir
ag1 onerdiler. Onerilen bu model, yiginlastirilmis
otokodlayicilarla birlestirilmis softmax siniflandiriciyr Pima
Indian diyabet veri kiimesi tizerinde kullanmistir. Bu model,
literatiirdeki ~ diger  birgok  sinir ag  yaklasimiyla
karsilastirildiginda %86.26 dogruluk oramiyla daha iyi bir
performans  sergiledigi  goriilmiistiir. Ayrica modelin
hassasiyet degeri %90.66 ve duyarliik degeri %87.92
saglamistir.

Heydari ve ark. [9] c¢alismasinda, diyabet siniflandirmasi
icin ¢esitli ¢coklu siniflandirma algoritmalar: karsilastirilmastir.
Kullanilan veri seti, Tip 2 diyabet icin taranan 2536 vaka
icermektedir ve farkli algoritmalarin performanst test
edilmistir. En iyi performans %97,44 ile yapay sinir agindan
(YSA) elde edilmisti. SVM, KNN, DT ve Bayes
siniflandiricilan sirastyla %81.19, %90.85, %95.03 ve %91.60
dogruluk oranlarina sahiptir.

Yurttakal ve ark. [10] ¢alismasinda, sican bdbregi
histopatoloji goriintiilerini kullanarak diyabetes mellitusun
otomatik tespiti i¢in transfer 6grenmeye dayali bir evrigimli
sinir ag1 modeli onerilmistir. Model, diyabetin neden oldugu
yapisal degisiklikleri 6zellikle glomeriil ve bdbregin diger
bolgelerinde simiile etmektedir. Elde edilen sonuglara gore,
onerilen model %97.5 dogruluk oram elde etmistir. Onerilen
modelin histopatoloji goriintiilerini hizli ve dogru bir gekilde
siniflandirilabilmesi ve patologlara kritik durumlarda ikinci bir
okuyucu olarak yardimci olabilmesi konusunda 6nemi ortaya
konmustur.

Harman [11], Pima Indian Diyabet veri seti {izerinde erken
dénemde DM teshisini koymaya yonelik Naive Bayes ve SVM
algoritmalarini kullanarak bir ¢alisma yapmistir. Siiflandirict
performansini artirmak igin veri standardizasyonu ve eksik
verilerin yeniden yapilandirilmasi gibi 6n isleme adimlar
uygulamistir. Ayrica sinif dengesizligi problemi i¢in Sentetik
Azimlik Asiri-Ornekleme (SMOTE) teknigini kullanmistir. Bu
yontemlerin kullanilmasiyla SVM, %90 dogruluk oraniyla en
iyl sonucu vermistir.

Bagka bir calismada [12], Rastgele Orman, Gradyan
Arttirma, KNN, Derin Sinir Aglart ve Oylama topluluk
smiflandiricist ile olusturulan modellerin performanslari,
disarida tutma ve 5-kat c¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilarak gercek zamanli DM erken teshisine yonelik olarak
test edilmistir. Bu ¢alisma, 200 negatif ve 320 pozitif 6rnek
iceren bir veri seti lizerinde yapilmistir. Oylama toplulugu
siniflandiricist, %100'liik bir siniflandirma dogrulugu ve 5 kat
capraz dogrulamali ortalama %97.31'lik bir simiflandirma
dogrulugu ile en iyi performansi gostermistir.

DM'hnin uzun vadeli etkileri, insan viicudunda ¢esitli
hasarlara, organ yetmezliklerine, 6zellikle goz, bobrek, kalp ve
damar hasarlarina neden olabilir. Tarihi ve ark. [13], deneysel
diyabet olusturulan sican  beyin dokusunda irisin
immiinreaktivitesi lizerine enalaprilin (EN) etkilerini
incelemistir. Calismada DM, DM+EN ve kontrol gruplarn
kullanilarak, irisin immiinreaktivitesinin incelenmis ve EN'nin
diyabetik beyin hasarina karst etkili oldugu sonucuna
varilmistir.

Literatiirden gorildiigii gibi, DM'nin siniflandirilmasi
tizerine bir¢ok ¢aligma yapilmis olsada, spesifik olarak dokular
iizerindeki etkilerini incelemeye yonelik ve akciger dokusu
iizerindeki STZ'nin etkilerini belirleyen bir ¢alisma heniiz
bulunmamaktadir.

Bu calisma, sicanlarda bir diyabet modeli olusturarak bu
durumun akciger dokusundaki etkilerini incelemeyi
amaglamaktadir. Histopatolojik goriintiilerdeki degisiklikleri
analiz etmek ve simiflandirmak amaciyla kaspaz
immunohistokimyasal boyama ile Kontrol (saglikli) ve STZ
ile diyabetik rat modeli veri gruplart olusturulmustur. Elde
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edilen goriintiilerin LBP ve GLCM &zellikleri ¢ikarilmistir. Bu
Ozniteliklerin siniflandirilmasi i¢in SVM, KNN, YSA ve DT
algoritmalart gibi 4 farkli makine Ogrenme algoritmasi
uygulanmis ve gruplar arasi farkliliklar analiz edilmistir.
Boylece literatiirde ilk kez DM'nin akciger dokularina olan
etkilerini incelemek amaciyla kaspas immunohistokimya
goriintiilerinin LBP ve GLCM ozellikleri ile analizi ve
siniflandiriimasi yapilmistir.

Il. MATERYAL VE METHOD

A. Veri Seti

Erciyes Universitesi Deney Hayvanlan Etik Kurulu
tarafindan onaylanan (Karar numarasi: 19/004) mevcut
¢alisma protokolii, daha dnce ¢iftlesmemis {i¢ aylik, saglikli 14
yetiskin (8-10 haftalik) Wistar albino disi sigandan olusan bir
grup tarafindan iretilmistir. Bu siganlar rastgele iki gruba
ayrilmistir; her biri yedi sigan igeren Kontrol ve STZ
gruplarina ayrilmigtir. Diyabet modeli olusturulan STZ
grubundaki siganlar, bir gece a¢ birakildiktan sonra sitrat
tamponunda taze hazirlanmisg tek bir doz STZ (Sigma-Aldrich,
St. Louis, MO, ABD) (0.1 M, Ph 4) intraperitoneal (ip) olarak
enjekte edilirken, kontrol grubundaki siganlara esit miktarda
sadece sitrat tamponu uygulanmistir. Hem kontrol hem de STZ
gruplart  aktif kaspaz-3 immunohistokimyasal boyama
yontemi ile boyandi. Islem sirasinda rastgele 14 sican
tizerinden, 7 alan segilerek 49 adet STZ ve 49 adet kontrol
grubu elde edilmigtir. Gorlntiilerin anlagilirlign (netligi,
gorintirliigii) agisindan Kontrol grubundan rastgele segilen 2
goruntii daha eklenerek 51 adet kontrol grubu olusturularak
siiflandirma ¢alismasinda  kullanildi. Bu  goriintiilerin
boyutlar1 3072x4080 idi ve goriintii sayisini artirmak amactyla
tiim goriintiiler, her bir goriintiiden 9 adet goriintii pargasi elde
etmek i¢cin 1024x1360 olarak boliindii. Sekil 1'de gosterildigi
gibi her bir goriintii pargasi olusturuldu.

vl e 1B
AR

I e
~ N
B

Sekil. 1. (Ust) Kontrol grubu — (Alt) STZ grubu 6rnek gériintiileri

B. Oznitelik Cikarimlar

- Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern, LBP)

LBP operatorii, gri seviyeden bagimsiz olan bir doku
Olclimii yontemidir. Bu yontem ile goriintiiniin her pikseli i¢in
birler ve sifirlardan olusan etiketler verilir. Bu etiketler merkez
pikselin NxN komsulugundaki piksellerin karsilastirilmastyla
olusur. Bu operatdriin en onemli ozelligi ise parlaklik
degisimlerine karsi dayanikli olmasidir. Genel olarak LBPP,R

ti¢ farkl dairesel komsulukla tanimlanabilir. P komsu sayisini,
R ise drnekleme yarigapimi temsil etmektedir. Kullandigimiz
LBP operatorleri sekil 2° de gosterilmektedir [14], [15].

LBP formiilii denklem 1°deki gibi ifade edilir ;

P-1

LBPpp(x.) = Z u(xp —x.)xP

P=0

uiy)={1,y=0 0,y<0}

&

P=ER=1

M)

Sekil 2. Kullanilan dairesel LBPp g operatorleri

Burada Xc iiretilen merkez pikseli, Xp, Xc¢’ nin komsularini,
R komsularin merkez piksele olan uzakligim, P ise isleme
giren komsu sayisini ifade etmektedir.

Bu calismada LBPg; operatorii kullanilarak 3 x 3’ liik
matrisler ile komsuluk analizleri yapilacaktir.

- Gri Seviye Es Olusum Matrisi (Gray-Level Co-
Occurrence Matrix, GLCM)

GLCM metodu, farkli dokularin siniflandirilmasi i¢in Haralick
ve ekibinin gelistirdigi, piksel tabanli bir goriinti isleme
yontemidir [16]. Bu yontem, goriintiiden 6znitelik elde etmek
icin pikseller arasmdaki iligskiyi kullamr. GLCM matrisini
olusturmak icin, pikseller arasindaki uzaklik (D), piksellerin
acist (0°, 45° 90° ve 135° = 0), ve gri ton seviye sayisi
(maksimum 256) gibi parametreler temel aliir [17]-[19].
Haralick ve digerleri tarafindan tamimlanan 14 farkli doku
Ozelligi, goriintii analizi i¢in kullanilmistir. Bu &zellikler
arasinda homojenlik, entropi, enerji, kontrast gibi degerler
bulunur [20] Bu ¢aligmada, pikseller arasindaki uzaklik bir
birim, y6nlendirme agisi olarak ise 0° se¢ilmis ve Haralick
Ozellikleri arasindan kontrast, korelasyon, homojenlik ve
enerji hesaplanmigtir [21]. Enerji, Denklem 2' de gosterildigi
gibi hesaplanir ve GLCM'den elde edilen enerji, gériintiiniin
homojenligini gosteren bir 6zniteliktir [22].

@

Kontrast ozelligi goriintiide bulunan yerel degisimlerin
seviyesine dair bilgi vermektedir. Denklem 3’ deki sekilde
ifade edilir [22].

Enerji = %;;p};

©)

Homojenlik, GLCM’ deki elemanlar ve capraz sekilde
olusacak olan elemanlarin dagilimina yakinligin1 denklem 4’
deki gibi 6lgmektedir [22].

Kontrast = X;;|i — j|*p; ;

86



International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 2023, 7(2): 84 — 89

- Pij
Homojenlik = %;; —2-
S 1+i-j|

(4)

Korelasyon o6zelligi piksel ve komsusunun birbirleriyle ne
kadar iligkili olduguna dair bilgi vermektedir. Denklem 5 ile
ifade edilmektedir. Bu denklemdeki u ortalamayi, o standart
sapmayr ve P ise indislerin belirttigi GLCM elemanin
gostermektedir [22].

Di,j—HxHx

Korelasyon = 7
Ox—0y

ij (®)
Boylece her bir goriintiiden 59 adet LBP ve 4 adet GLCM
olmak iizere toplam 63 adet ozellik ¢ikarilmistir. Bu
ozelliklerden en dnemlilerini segmek amactyla Lasso yontemi
kullanmilmustir.  Lasso, regresyon katsayilarimi  sifira
yaklastirarak (bazi katsayilari tamamen sifir yapar) 6zellik
sec¢imi yapar. Hem modeli daha az karmasik hale getirir hemde
gereksiz veya etkisiz Ozellikleri modelden ¢ikarilmasina
olanak saglar [23]. Bu ¢aligmada lasso yontemi ile 6zellikler
random segilerek simflandirma ¢alismasinda kullanilmustir,

C. Swiflandirma Yontemleri

Elde edilen 6znitelikler, bu ¢alismada dort adet siniflandirma
yontemi ile simiflandiriimugtir.

- Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine,
SVM)

SVM, smiflandirma yapilirken siniflart birbirinden ayiracak
olan optimal ayirma hiper diizleminin elde edilmesini
amagclayan veri odakli arastirma alanlarinda sik¢a kullanilan
makine Ogrenme yaklagimudir [24], [25]. Bu amag
dogrultusunda farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki
uzaklik maksimize etmektedir. Bu yontem ile iki veri siifim
en iyi sekilde ayirt etmek icin karar simrlar1 veya hiper
diizlemler belirlenir. Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde,
SVM' ler dogrusal bir hiper diizlem ¢izemez. Bu nedenle
¢ekirdek numaralan kullanilmaktadir.

- K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors, KNN)

KNN, siniflandirma yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki
normal davranis verilerine benzerliklerini hesaplayarak; en
yakin oldugunu diisiindiigi k verinin ortalamasiyla,
belirlenerek esik degere gore siniflara atan parametrik
olmayan bir simiflandirma yontemidir [26]. Kullanilan k degeri
smiflandirma yapilacak olan verinin kag veri ile yakinhigini
belirlememizi saglamaktadir.

- Yapay Sinir Aglar (YSA)

YSA, insan beyninin iglemlerini taklit ederek néronlardan
olugan basit islem birimlerinin baglantilarin1 kullanan bir tiir
yapay zeka sistemidir [26]. Yapay sinir aglan, girdiler,
agirliklar, toplam fonksiyonlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve
ciktilardan olusur. YSA'daki amag, agirlik degerlerini en
uygun hale getirmektir. Bu amagla girdi degerleri ile beklenen
ciktilar1 karsilagtirarak esik hata degerine ulasilmamigsa
agirlik degerleri tekrar gilincellenir ve hatayr minimize etmek
icin ¢aba harcamr. Sekil 3' te bir yapay sinir ag1 bilesenleri
verilmistir.

X w2 AKTIVASYON
2 FONKSIYONU
X
_ <3 E 2 «F » CIKTI
" v
- W AGIRLIKLAR

Sekil 3. YSA’ya ait bir algilayicinin temel yapisi

- Karar agaci (Decision Tree, DT)

DT, bagimsiz degisken kiimesinin degerlerini kullanarak bir
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan iki
yonlil boliinmils bir mantiksal modeldir [27]. Her dal, kdke
baglt olarak diigiimlere baglanir. Verideki her bir 6znitelik,
smiflandirma sonrasinda agagtaki diiglim noktalarini temsil
eder. Her yaprak, bir smifi temsil ederken agacin yapisi
arasinda kalan diigiim noktalart siniflandirma kurallar1 olarak
kabul edilir [28].

Kullanilan ~ smiflandirma modellerinin  performansini
degerlendirmek icin karmasiklik matrisi (confusion matrix)
kullanilmistir [28]. Bu matris, dogru pozitif (True Positive-
TP), dogru negatif (True Negative-TN), yanlis pozitif (False
Positive-FP) ve yanls negatif (False Negative-FN) olmak
lizere dort temel kategoriyi igerir. Mevcut verilerle tahmin
edilen verilerin kargilagtirilmasi ile hassasiyet (kesinlik,
precision), duyarlilik (sensitivity), F1 skoru (F1 score) ve
dogruluk (accuracy) ve 6zgiinliik (specificity) gibi kavramlar
hesaplanmaktadir. Karmagiklik matrisi ile elde edilen degerler
[29] asagida verildigi gibi hesaplanir.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Dogruluk (Accuracy) =

o TP
Duyarlilik (Sensitivity) = TPTFN
H et (Precision) = TP
assastyet (Precision) = TP T FP

2 * Kesinlik * Duyarlilik

F1Skor (f1score) = == Duyarlilik
Ozgiinliik (Specificity) = d
zgunlik (Specificity) = TN + FP

111.SONUCLAR

Onerilen ¢alismada, her bir goriintiiniin, kirmiz1, yesil ve
mavi (Red, Green, Blue - RGB) olmak iizere 3 kanali da
inceleyerek LBP ve GLCM yontemleriyle 0Oznitelik
cikarilmigtir. Daha sonra bu oOznitelikler, 4 farkli makine
O0grenmesi yontemi (YSA, DT, SVM ve KNN) ile
siiflandirilmistir.  Yontemlerin - smiflandirma  sonuglari,
Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), F1 skor (F1
score) ve Ogzgiinlik (Specificity) metrikleri ile
degerlendirilmis ve sonuglar Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3'te
sunulmustur.

Tablo 1'de kirmizi kanal goriintiilerin, Tablo 2'de yesil kanal
goriintiilerin, ve Tablo 3'te mavi kanal gorintiilerin
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siniflandirilmast  sonucu hesaplanan performans degerleri
verilmistir.

Tablo 1. Kirmizi Kanal igin

Dogruluk | Hassasiyet | Ozgiinliik | F1 Skor

DT 0.6737 0,64 0.6622 0.6472

KNN 0.8498 0.8378 0.6644 0.7710

SVM 0.8899 0.82 0.8022 0.8128

YSA 0.9108 0.8244 0.8222 0.8235
Tablo 2. Yesil Kanal i¢in

Dogruluk | Hassasiyet | Ozgiinliik | F1 Skor

DT 0.6735 0,6400 0.6111 0.6309

KNN 0.7240 0.7044 0.6622 0.6899

SVM 0.8718 0.7889 0.7933 0.7906

YSA 0.8693 0.7978 0.7844 0.7925
Tablo 3. Mavi Kanal i¢in

Dogruluk | Hassasiyet | Ozgiinliik | F1 Skor

DT 0.7623 0,7089 0.6911 0.7026

KNN 0.8959 0.9600 0.7133 0.8546

SVM 0.9302 0.9044 0.8489 0.8800

YSA 0.9387 0.8556 0.8533 0.8546

Tablo 1° den kirimizi kanal ve Tablo 3’ ten mavi kanal i¢in
en iyi siniflandirma performansim YSA ile elde edildigi, Tablo
2’ den ise yesil kanal igin en iyi performansinin SVM ile elde
edildigi goriilmektedir.

IV. TARTISMA

Yapilan ¢aligmada, diyabetin akciger dokularinda
olusturdugu hasarin siniflandirilabilmesi amaciyla LBP ve
GLCM yontemleriyle elde edilen ozellikler arasindan Lasso
yontemi ile en Onemli olanlann kullanarak makine
ogrenmesiyle simflandirma yapilmistir. Boylece seker
hastaliginin akciger dokularina olan etkisi objektif bir sekilde
analiz edilmistir. Siniflandirma ydntemleri ile elde edilen
sonuglar, RGB renk uzayinin her kanali i¢in ayrn ayn
hesaplanan performans parametreleri ile degerlendirilmistir.

Tablo 1'de RGB renk uzaynin kirmizi kanali i¢in elde edilen
goriintiilerin siniflandirma  sonuglart incelendiginde, en iyi
smiflandirma  performansinin = YSA ile elde edildigi
goriilmektedir. YSA kullanildiginda %91.08
dogruluk, %82.44 hassasiyet, %82.22 6zgiinliik ve %82.35 f1
skoru elde edilmistir.

Tablo 2'de ise yesil kanal i¢cin elde edilen goriintiilerin
smiflandirma  sonuglari  degerlendirildiginde, en 1iyi
smiflandirma performansim  %87.15 dogruluk ile SVM
kullanarak elde edildigi goriilmiistiir. Diger performans
metriklerinin %78.89 hassasiyet, %79.33 6zgiinliik ve %79.06
f1 skoru oldugu gézlemlenmistir.

RGB renk wuzaymin mavi kanali i¢cin en iyi
performanst %93.87 dogruluk, %85.56 hassasiyet, %85.33
Ozgiinlikk ve %85.46 f1 skor ile YSA saglamistir.

V. SONUC

Yapilan calismada, kaspaz immunohistokimya
goriintiilerinin LBP ve GLCM 6zelliklerinin diyabetin akciger
dokularindaki etkilerini objektif olarak analiz etmede etkili bir
yol oldugunu gosterilmektedir. Caligma, RGB renk uzaymin
farkli kanallar1 (kirmizi, yesil ve mavi) igin farkli siniflandirma
yontemlerini degerlendirmis ve en iyi performansin YSA ve
SVM ile elde edildigi bulunmustur.

Bu sonuglar, diyabetin akciger dokularma olan etkilerini
degerlendirmenin, goriintii isleme ve makine Ogrenme
tekniklerini  kullanarak daha iyi bir performans ile
gerceklestirilebilecegini gostermektedir. Ozellikle YSA ve
SVM gibi makine 6grenme yontemlerinin, bu tiir analizlerde
yiiksek dogruluk ve hassasiyet saglayabilicegi goriilmiistiir.
Gelecek ¢alismalarda farkli boyama teknikleriyle elde edilmis
goriintiiler iizerinde renk uzaylart (CMYK, HSV, XYZ vb. )
uygulanarak derin 6grenme metoduyla simiflandirilmasi
planlanmustir.
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