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Figure A. Experiment design pattern for Lung nodule characteristics.

Purpose: Nodule characteristics used in the evaluation of lung nodules are generally subjective assessments
of expert opinions. Among these characteristics, the most known and used one for prediction is the degree of
malignancy. In the classification studies in the literature, deep features are used besides the traditional features
extracted from the nodule appearance and morphological structure. In this study, we proposed an experiment
design (Figure A) to examine the combinations of various feature, balancing, and classification methods.

Theory and Methods: Traditional features (morphological features), deep features (fc7 and fc8 layers of
Alexnet architecture), and the combinations both used in predicting the nodule characteristics. Four
classification algorithms with different structures (ensemble-based, tree-based, instance-based, function-
based) are evaluated for predicting nodule characteristics. Reference data were obtained from publicly
available LIDC dataset, by means of majority voting from subjective assessments of radiologists. ADASYN
balancing method was used to balance the unbalanced datasets.

Results: The effects of different classification models on the classification accuracy, sensitivity and specificity
are examined. Balancing the datasets has improved the sensitivity score, but a little effect on classification
accuracy and specificity. In average, Random Forest classifier achieved the best classification accuracy and
specificity score; the SVM classifier achieved the best sensitivity. However, we cannot conclude that a specific
method or feature set were achieved the best result in all experiments.

Conclusion: The results of the experiments shown that the classification strategy needs to be specifically
determined starting from the used features to the classification algorithm according to the performance
criterion to be achieved.
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Nodiil 6zellikleri, akciger nodiillerinin degerlendirilmesinde kullanilan, genelde uzman goriisiine gore 6znel
degerlendirmelerdir. Bunlardan en bilineni ve c¢aligmalarda tahmin i¢in en ¢ok kullanilan1 habislik
derecesidir. Literatiirde yapilan siniflama calismalarinda, nodiil goriiniimii ve morfolojik yapisi iizerinden
cikarilan geleneksel dzniteliklerin yaninda derin 6znitelikler de kullanilmaktadir. Bu ¢alismada geleneksel
Oznitelikler, derin 6znitelikler ve bunlarin kombinasyonlari nodiil 6zelliklerinin tahmininde kullanilmstir.
Dort farkli yapidaki siniflama algoritmasi nodiil &zelliklerinin tahmini i¢in degerlendirilmistir. Nodiil
6zelliklerinin referans veri kiimeleri, doktorlarin 6znel degerlendirmelerinden ¢ogunluk oylama yontemi ile
olusturulmugtur. Olusturulan bu veri kiimeleri biiyiik oranda dengesiz sinif dagilimina sahiptir. Bu durumun
siniflama sonuglarina etkisini incelemek i¢in veri dengeleme prosediirii uygulanmistir. Bu tiim yontemlerin
kombinasyonlariyla, farkli siniflama modellerinin siniflama basarimina, duyarliliga ve belirlilige etkileri
incelenmistir. Deneyler sonucunda, ulagilmak istenen basarim kriterine gore, kullanilacak ozniteliklerden
siniflama algoritmasina kadar, siniflama stratejisinin 6zel olarak belirlenmesi gerektigi tespit edilmistir.
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Nodule characteristics used in the evaluation of lung nodules are generally subjective assessments of
theexpert opinions. Among these characteristics, the most known and used one for prediction is the degree
of malignancy. In the classification studies in the literature, deep features are used besides the traditional
features extracted from the nodule appearance and morphological structure. In this study, traditional features,
deep features, and the combinations both used in predicting the nodule characteristics. Four classification
algorithms with different structures are evaluated for predicting nodule characteristics. Reference data sets
of nodule characteristics were generated by means of majority voting from subjective assessments of
radiologists. These generated data sets generally have large unbalanced class distributions. Data balancing
procedure has been applied to examine the effect of this condition on classification results. With the
combinations of these methods, effects of different classification models on the classification accuracy,
sensitivity and specificity are examined. The results of the experiments shown that the classification strategy
needs to be specifically determined starting from the used features to the classification algorithm according
to the performance criterion to be achieved.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Akciger kanseri, diinyadaki kansere bagli 6liimlerin 6nde
gelen nedenlerinden biridir [1]. Kiigiik boyutlu bir akciger
nodiilii, yaklagik 2-30 mm ¢apinda ve belirsiz sinirlardaki bir
akciger lezyonudur. Bu nodiiller genelde tomografi
taramalarinda tesadiifen bulunmaktadir [2]. Tarama
teknolojilerindeki ilerlemeler, nodiillerin tespit oranini
artirmaktadir. Tespit sonrast nodiillerin degerlendirilmesi
amaciyla, Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) Sistemleri ikinci
bir okuyucu olarak radyologlara yardimci olmak igin
gelistirilmigtir. BDT sistemlerinde iki temel adim vardir:
Nodiillerin saptanmasi ve siniflandirilmasi. Bir hastanin
nodiiliiniin degerlendirilmesindeki zorluk, iyi huylu veya
kotii huylu olup olmadigimi belirlemektir. Radyologlar
tarafindan konulan teshisler, son derece 6znel olabilmekte ve
radyologlarin deneyim diizeyine bagli olarak farkliliklar
gosterebilmektedir.

Bu aragtirma alanindaki en biiylik sikintilardan birisi iyi
diizenlenmis, bir¢ok uzman tarafindan etiketlenmis, yiiksek
miktarda veriye sahip, agitk erisimli veri tabanlarinin
eksikligidir. 2001 yilinda Birlesik Devletler Ulusal Kanser
Enstitiisii’niin (U.S. National Cancer Institute) talebi ile
olusturulmaya baglanan ve 2010 yilinda tamamlanan Lung
Image Database Consortium (LIDC) veri tabani [3] ile bu
eksiklik biiyiik olgiide giderilmistir. LIDC veri tabani,
habislik derecesinin yani sira farkli nodiil 6zelliklerinin
degerlendirmesini iceren agik erigimli bir veri tabanidir.
Benzer bir veri taban1 Belgika ve Hollanda hiikiimetlerinin
girisimi ile NELSON [4] adiyla olusturulmustur. Bu
girisimler, goreli olarak daha cok veri ile gergeklestirilen,
literatiirle  karsilagtirila  bilirligi  olan  ¢alismalarin
yapilmasina olanak saglamistir. Ayrica, LIDC veri tabaninda
oldugu gibi sadece habislik derecesinin degil, farkl
degerlendirme ozelliklerinin de saglanmasi bu veri
tabanlarinin  degerini artirmaktadir. Literatiirdeki 2010
oncesi ¢ogu caligmada, nodiill ozellikleri siniflama
asamasinda  degerlendirmeye  katilmamustir.  Nadir
orneklerden biri olan Jabon vd. [5] ¢aligmasinda, goriintii
Oznitelikleri ile beraber, LIDC veri kiimesindeki tanimlara
yakin ozellikler (radyografik tanimlayicilar) kullanilarak,
icerik ve anlamsal tabanli goriintii erigim sistemi
Onerilmistir. Bir bagka icerik tabanli erigim sistemi de Junior
vd. tarafindan sunulmustur [6]. LIDC veri kiimesinin
yayinlanmasi ile birlikte, nodiil 6zelliklerinin siniflamada
dogrudan kullanildig1 ya da bu ozelliklerin simiflanmasina
yonelik yontemlerin sunuldugu caligmalar ortaya ¢ikmustir.
Vinay vd. [7] ¢aligmalarinda, takim siniflayicilar ile nodiil
habislik derecesini, goriinti Oznitelikleri ve nodiil
ozelliklerini beraber kullanarak habislik smiflandirmasi
yapmislardir. Zinovev vd. [8, 9] nodiil 6zelliklerini dogrudan
goriintii 6znitelikleri ile siniflamiglardir. Bu ¢alismada, etkin
ogrenme (active learning), tekil/takim simiflayicilar ve derin
kan1 aglar1 (deep belief networks) kullanilmis ve sonuglari
karsilagtirilmigtir. Nodiil 6zelliklerini katli bir smniflama
mantiginda —6ncelikle bu 6zelliklerin siniflandig, ¢iktilarin
ise habislik tahmini i¢in kullanildii- arastirmalar da

mevcuttur. Kaya ve Can [10, 11] ¢aligmalarinda, bulanik
tabanl1 ve oylama tabanli takim siniflayicilar kullanarak 6nce
nodiil 6zelliklerini, daha sonra ise bu sonuglardan habislik
derecesini tahmin etmislerdir. Li vd. [12], radyologlar arasi
degerlendirmedeki 6znelligi azaltmak amaciyla, {i¢ adet
radyografik tanmimlayict ile kath smiflama yaklagimi
sunmuglardir.  Literatiirdeki ~ caligmalardaki [7-12]
Ozniteliklere bakildiginda, derin dgrenme yaklagimlarinin
kullanilmasindan dnce geleneksel olarak tabir ettigimiz sekil
ve dokuya bagli (morfolojik) 6zniteliklerin kullanimi
yaygindir [13-15]. Derin 6grenme yaklagimlarinin
kullanildigr  caligmalar 2014 sonrasi yayginlasmaya
baglamistir. Tibbi goriintiiler izerine ¢aligmalarin ilk
orneklerinde, derin 6grenme aday nodiillerin tespitinde
kullanilmustir. Akciger nodiillerinde [16], kolonik poliplerde
[17], beyin MR goriintiilerinde [18], gogiis tomografisi
goriintiilerinde [19] nodiillerin tespiti i¢cin 2B ve 3B
Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks)
kullanilmistir. Evrigimsel Sinir Aglarinin (ESA) egitiminde
yiiksek miktarda etiketlenmis veriye sahip olmak
gerekmektedir. Bu yiizden, bir¢ok probleme gore daha az
verinin oldugu tibbi goriintiilerin siniflanmasinda dogrudan
ESA’lar1 kullanmak etkili sonug vermemektedir. Bu yiizden
onceden egitilmis ESA’larin  Oznitelik ¢ikarma igin
kullanildig1 transfer 6grenme yaklagimi ortaya atilmistir
[20]. Transfer 6grenme yaklasiminin kullanildigi habislik
tahmin caligmalari da literatiirde artmaya baslamuistir [21].
Bu ¢aligmada, goriintii isleme yontemleri ile akciger nodiilii
goriintiilerinden elde edilen nodiillerin sekil ve dokusal
yapisina bagli geleneksel Oznitelikler ile birlikte, dnceden
egitilmis bir ESA’dan elde edilen gozetimsiz derin
Ozniteliklerin nodiil 6zelliklerini siniflamadaki basarimlari
incelenmistir. Onceden egitilmis evrisimsel sinir ag1 igin
Imagenet [22] veri taban lizerinden egitilmis Alexnet [23]
kullanilmistir. Smiflama i¢in dort farkli 6zellikteki temel
smiflayict kullanilacaktir. Bu smuflayicilar, destek vektor
makinalar1 (DVM) [24], rastgele orman (RO) [25], k-En
Yakin Komsuluk (KEYK) [26] ve Adaboost [27]
yontemleridir. Nodiil 6zelliklerine ait veri kiimelerinin asir1
dengesiz dagilima sahip olmasi nedeniyle, veri dengeleme
uygulamasinin sonuglara etkisi de incelenmistir. Veri
dengeleme igin ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling)
[28] yaklasimi kullanilmigtir. Makalenin geri kalani su
sekilde diizenlenmistir. Kesim 2’de deneyde kullanilan veri
kiimesi, ¢ikarilan Oznitelikler, referans verinin olusturma
asamalari, veri kiimesi dengeleme yaklasimi ve siniflama
yaklagimlari anlatilacaktir. Kesim 3’te deneysel sonuglar
verilecek ve yorumlanacaktir. Kesim 4’te ise caligmanin
ciktilart degerlendirilerek, olast gelecek c¢aligmalardan
bahsedilecektir.

2. DENEYSEL YONTEM VE ARACLAR
(EXPERIMENTAL METHOD AND TOOLS)

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Bilgisayar  destekli tam1  sistemleri, radyologlarin
degerlendirmelerinde yardimci olmak igin yaygin olarak
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kullanilan sistemlerdir. Bu sistemler i¢in en 6nemli eksiklik,
etiketlenmis, yeterli sayida ve genellestirme i¢in uygun
verinin bulunmamasidir.

Bu ¢aligmada kullanilan Lung Image Database Consortium
(LIDC) wveri tabanmi [3], ABD Kanser Aragtirmalari
Enstitlisi’niin girigsimi ile baglatilmistir. 1010 hastaya ait
bilgisayarl tomografi (BT) goriintiileri ve
degerlendirmelerini icermektedir. BT akciger goriintiilerinin
yani sira; cihazin parametreleri, modeli ve yapilandirma
algoritmasi, hasta demografik bilgileri, sigara gecmisi ve
6l¢timii yapilmis herhangi klinik tan1 bilgisi de veri tabanina
eklenmistir.

Veriler “blinded” ve “unblinded” olarak adlandirilan iki
asamalarda degerlendirilmistir. {lk asamada, radyologlar
birbirlerinin degerlendirmelerinden habersiz ilk
degerlendirmelerini yapruslardir. Tkinci asamada ise
radyologlara, diger paydaslarin fikirlerini de inceleyip
gerekli goriirlerse kararlarinda giincelleme yapabilme
imkan1 verilmistir. Veri tabaninda sadece ikinci agamaya ait
veriler dahil edilmistir.

LIDC veri tabaninin bir¢ok agik erisimli veri tabanindan
farki, sadece habislik derecesinin (malignancy) degil, farkli
nodiil 6zelliklerine ait degerlendirmelerin de saglanmasidir.
Tablo 1’de tiim nodiil 6zellikleri, kisa tanimlar1 ve dereceleri
verilmistir. Veri tabanindaki nodiillere ait temel istatistiki
bilgiler Tablo 2’de verilmistir. Sekil 1°de, bir hastanin bir

nodiiliine ait degerlendirmeyi temsili olarak gdsteren gorsel
bulunmaktadir.

2.2. Oznitelikler (Features)

Calismada kullanilan Oznitelikler iki ana siifta ele
alinmustir. Literatiirde sikga kullanilan sekle, boyuta ve
dokuya bagli (morfolojik) Oznitelikler “geleneksel”
Oznitelikler ad1 altinda toplanmigtir[10]. Toplamda 155 tane
olan bu 6zniteliklerden bazilari, gri-seviye birliktelik matrisi
(gray-level cooccurence matrix) ve Haralick oznitelikleri,
en-boy orami (aspect ratio), sarmalayan kutunun alani,
Zernike momentleri, dig merkezlilik (eccentricity),
dairesellik (circularity), katilik (solidity), korelasyon, zitlik,
otokorelasyon, kiime belirginligi, kiime tonu, benzemezlik,
entropi, enerji, homojenlik ve maksimum olasilik gibi gri-
seviye Ozniteliklerdir [29].

Son yillarda bircok alanda ¢aligilan derin Ogrenme
yontemleri ile elde edilen Oznitelikler, derin &znitelikler
olarak adlandirilmaktadir. Derin 6grenme, yiiksek diizeyde
soyutlamalarla verileri temsil etme yontemidir. Genel olarak
ham veriler ¢esitli katmanlar vasitasiyla iglenir ve piksel
basina yogunluk vektorii iginde kenarlarin, belirli sekillerin,
bolgelerin sayisal olarak ifade edilmesi saglanir. Derin
o0grenmede en ¢ok kullanilan mimarilerden birisi de
Evrigsimsel Sinir Aglaridir (ESA). Bir ESA {izerinde birden
¢ok katman bulunmaktadir. Bunlar genel olarak giris
katmani, evrisim (convolution) katmanlari, havuz katmanlari

Tablo 1. Nodiil 6zelliklerinin tanimi ve dereceleri (Definitions and ratings of the nodule characteristics)

Nodiil Ozelligi Tanimi Dereceleri
Kalsifikasyon . . . i .

(KL-Calcification) Nodiildeki kalsifikasyon gozlemi. 1-6
I Yapisi - .

(IY-Internal Structure) Nobiiliin beklenen i¢yapist 1-4
Lobiilasyon . . L

(LO-Lobulation) Lobiiler seklinde sinirdan belirginlik orani. 1-5
Habislik (HA-Malignancy) Habislik derecesi. 1-5
Sinir Belirginligi . oy

(SIB-Margin) Sinirlarin ne kadar belirgin oldugu bilgisi. 1-5
Yuvarlaklik g
(YUV-Sphericity) Yuvarlaklik bakimindan boyutsal sekil degeri. 1-5
Spikiil Uzanimlari - . .

(SPU-Spiculation) Spikiil sergileme derecesi. 1-5
Belirginlik (BLG-Sublety) Nodiil ve ¢evresi arasindaki zitlik. 1-5
Doku Yogunlugu Nodiiliin i¢ yogunlugu. 1-5

(DY-Texture)

Tablo 2. LIDC veri tabanindaki nodiillere ait istatistikler. (Statistics of the nodules in LIDC database)

Istatistik Say1 Birim
Vaka sayis1 — (ayn1 hastaya ait birden fazla vaka olabilir.) 1010 Adet
Radyografik tanimlayici sayist 9 Adet
Ortalama nodiil hacmi 618,90 mm?
Nodiil hacmi standart sapma 3650,65

En biiyiik nodiil hacmi 27067,00 mm?
En kiigiik nodiil hacmi 4,39 mm’
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DICOM Goriintiileri

BT ¢ekimlerine
ait goriintiiler

Radyologlarin
| belirledigi

XML Kiitiiii

Radyologlarn nodiil
Gzelliklerine ait
degerlendirmeleri

Y
4
Radyolog 1
Sublety: 5 Internal Str: !
2 Calcification: 6  Sphericity: 3
Margin: 3 Lobulation: 3
Spiculation: 4 Texture: 5
Malignancy: 5
Radyolog N
Sublety: 5 Internal Str: !
Calcification: 6 Sphericity: 5
& Margin: 4 Lobulation: /
Spiculation: 5 Texture: 4
Malignancy: 4

Sekil 1. LIDC veri tabaninda bir hastaya ait nodiil hakkinda N adet radyologun degerlendirmesinin (nodiil sinirlari ve

6zellikleri) temsili gosterimi
(Representation of a nodule that is evaluated by N radiologists (nodule boundaries and characteristics) in LIDC database)

(pooling), dogrultulmus dogrusal iinite (ReLU) ve tam bagli
(fully-connected) katmanlardir. Giris katmani, goriintiiniin
ESA’ya uygun olarak belirlenen ham girdi verilerini tutar.
Evrisim katmanlari, hesaplama agirlikli isleri yapan agin ana
katmanlaridir. Evrisim katmani parametreleri, katmana girdi
olan degerler iizerinde hareket eden filtrelerdir. Her bir filtre,
uzamsal olarak girdiden kiigiiktiir ve girdi verisi iizerinde
dolagtirilir. Bu filtrenin her mekansal konumdaki yanitlarini
veren aktivasyon degerleri iiretilir. Tam bagli katmanlar ise,
basitge Onceki katmanlardan gelen girdiyi belli boyuttaki
vektorlere ¢evirir. Genelde bunlar, yiiksek seviye dznitelik
olusturan katmanlar olarak degerlendirilebilir.

Derin aglarin iyi sonuglar iiretmesi igin genelde biiyiik
miktarda egitim verisine ihtiya¢ vardir. Eger bir alanda
yeterince egitim verisi yoksa transfer 6grenme yaklasimi iyi
sonuglar verebilmektedir. Transfer 6grenme, bir alana ait
veri {lizerinden egitilmis derin aglarin, farkli bir alandaki
goriintii verisi lizerinde kullanilarak oznitelik olusturma
yaklagimidir [30]. Bu ¢alismada, 6nceden Imagenet verileri
[21] lizerinde egitilmis bir ESA olan Alexnet [23] ile transfer
o6grenme yaklagimi kullanilarak BT  goriintiilerinden
nodiillere iliskin derin Oznitelikler ¢ikarilmistir. Alexnet,
sekiz katmandan olusan (5 evrisim katmani, 3 tam bagh
katman), Imagenet iizerine tanimlanmig bir ESA modelidir.
Transfer 6grenme yaklagimi baglaminda, Alexnet’in son iki
katmani1 olan Fc7 ve Fc8 tam bagli katmanlarindan elde
edilen derin 6znitelikler veri kiimesine eklenmistir. Sekil

2’de Alexnet mimarisi ve derin 6zniteliklerin ¢ikarim igin
temsili gosterim verilmistir.

2.3. Referans Verinin Olusturulmasi
(Determining the Reference Data)

LIDC veri kiimesindeki biitiin Ornekler, iic veya dort
radyolog tarafindan degerlendirilmistir. Bir nodiilii farkli
uzmanlar, farkli derecelerle degerlendirebildiginden dolay1,
nodiil ozellikleri i¢in kesin referans veri dogrudan elde
edilememektedir. Bu sebeple, cogunluk oylama yontemi ile
kesin referans verisi olusturulmustur. Bu yontem, tiim
degerlendiricilerin konu iizerinde esit derecede iyi ve
tecriibeli oldugunu varsaymaktadir [31]. Bir 6rnek iizerinde,
degerlendiricilerin yiizde elliden fazlasinin dogru kabul
ettigi sonug kesin referans olarak kabul edilmistir.

1, (%) Ryl >05

0.()Zh <05 "

Vi =

Ikili bir veri kiimesi icin, cogunluk oylamanin genel tanim
Es. 1°deki gibi yapilabilir. y; ;. drnek i¢in sinif degerini temsil
ederken, yl.] i. ornek iizerinde j. degerlendiricinin yaptigt
siif degeridir. Cogunluk oylama ile her bir nodiil 6zelligi
icin ayr1 bir veri kiimesi olugturulmustur. Bir nodiil 6rnegini
bir 6zellik kiimesine eklemek i¢in, en az {i¢ radyologun
degerlendirmesinin tutarliligi gerekmektedir. Bu islem, her
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227x227x3
Girdi

11x11.96 5x8,256 3x3,384
Evrigim Evrisim Evrisim
katmani katmani katmani

ALEXNET

33384 3x3.256 496 4096 1000

livrigim  Evrigim Feb Fe7 ]

katmani  karmani Tam Bagh  TamBagh  Tam Bagh
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A 4

Derin Oznitelikler

Sekil 2. Alexnet mimarisi ve derin dzniteliklerin elde edildigi evrisim katmanlarin gosterimi
(Representation of Alexnet architecture and the convolutional layers which deep features are obtained)

Tablo 3. Bir nodiil iizerinde dort radyologun degerlendirme sonuglari. Bu nodiil 6rnegi i¢in, kalin yazi tipiyle belirtilen

degerlendirmeler ilgili 6zelligin veri kiimesine eklenmistir
(Evaluation results of four radiologists on a nodule. For this nodule sample, the evaluations specified in bold font have been added to the related nodule
characteristic’s dataset.)

Belirginlik  Kalsifikasyon Kiiresellik ISglenll.r Lobiilasyon ISJI;;('UI gggu Habislik
Radyolog A 5 6 3 3 3 5 5 5
Radyolog B 5 6 3 4 4 5 5 5
Radyolog C 5 6 5 4 1 5 4 4
RadyologD 4 3 4 4 3 5 5 5

bir nodiil 6zelligi i¢in farkli 6rnek sayilarma sahip veri
kiimelerinin olugsmasina neden olur. Tablo 3’de 6rnek olarak
bir nodiil i¢in dort farkli radyologun degerlendirmesi
verilmistir. Bu verilen tabloya gore, bahsi gecen nodiil
ornegi kiiresellik ve lobiilasyon 6zelliklerinin veri kiimeleri
harig, diger tiim 6zelliklerin veri kiimelerine eklenmistir.

2.4. Veri Kiimesi Dengeleme (Dataset Balancing)

Birgok nodiil 6zelligi i¢in veri kiimesi sinif dagilimi yiiksek
derecede dengesizdir. Ornegin Belirginlik veri kiimesinde
nodiillerin %71°1 “5” olarak, %19’u “4” olarak, %9’u “3”
olarak ve geri kalan %1’lik kesimi “1” ve “2” olarak
isaretlenmistir. Benzer durum diger bazi nodiil 6zelliklerinin
veri kiimelerinde de bulunmaktadir. Az veriye sahip
smiflarin 6rnek sayisint artirmak igin veri dengeleme
yontemi uygulanmigtir.

Veri dengeleme yaklasimi olarak ADASYN (Adaptive
Synthetic ~ Sampling) yaklasimi  kullamilmistir  [28].
ADASYN oncelikle azinlikta kalan smifin genel o6rnek
sayisina gore oranini belirler. Bu oran belirlenen esik
degerinin altinda kaliyorsa, olusturulmas: beklenen sayida
(6rnegin; azinlikta olan smif dérneklem sayisini, gogunlukta
olan sinif ile ayn1 sayiya getirme) yapay ornek olusturulur.
Yapay ornekler, azinlikta olan sinifin rastgele bir elemant
alinarak bu elemanin Ozniteliklerine gére k& en yakin
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komsulugunda bulunan érneklemlerin 6zniteliklerinden elde
edilen oransal bir yaklasimla elde edilir. ADASYN
mekanizmast rastgele eleman belirleme ile &6rneklem
¢ogaltmaktadir. Veri dengeleme Oncesinde Onemli olan
Ozniteliklerin segilmesi ile daha ayirt edici bir veri kiimesi
olusturulabilir [32-34].

2.5. Sznzﬂama Yaklasimlart (Classification Approaches)

Bu ¢aligmada, Adaboost, Rastgele orman (RO), k-En Yakin
Komsuluk (KEYK), ve Destek Vektér Makinasi (DVM)
algoritmalar1 ile smiflama yapilmigtir. Bu kesimde bu
algoritmalarin genel ¢aligma prensipleri hakkinda bilgi
verilmistir.

Adaboost algoritmast [27] en Onemli biitiinlesik
algoritmalardan  birisidir. ~ Smiflama  yaklagimlarinda,
biitiinlesik yontemlerin genellestirmeleri tekil yontemlerden
daha basarili olabilmektedir. Adaboost algoritmasi, kolay
gerceklestirimi  ve saglam teorik altyapist ile basarilt
uygulamalari olan bir yaklagimdir.

e X orneklem uzay1 ve Y = {—1, +1} sinif etiketleri olmak
ilizere,

e Egitim kiimesi {(xq,¥1), -, (¢, V)} ve £'nci 6grenme
adiminda agirliklarin dagilimlart D, olarak ifade edilsin.
Adaboost algoritmas1 oncelikle tiim egitim Orneklerine,
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(i, y) (G €{1,...,m}), esit agirhik atamaktadir. Temel
O0grenme algoritmasi, egitim kiimesi ve D;'den zayif
Ogrenici (weak learner) hy : X — Y elde etmektedir.

¢ Bu agsamadan sonra hatali siniflanan 6rneklerin agirliklari
artirtlir ve Dy, hesaplanir. Bu islemler 7 adim kadar
agirliklar glincellenerek devam eder.

e Sonu¢ model, T adet zayif 6grenicinin aldig1 agirlikli oy
¢ogunlugu degerlendirilerek olusturulur.

Karar agaglari siniflama i¢in sik¢a kullanilan yaklagimlardir.
Rastgele orman (RO) algoritmasi ise biinyesinde bir¢ok
karar agaci yaratan ve bunlar icinden en uygununu belirleyen
biitlinlesik bir yaklasimdir [25]. Rastgelelik hem 6znitelik
segme, hem de deneme/egitim veri kiimelerini olusturmada
uygulandig1 i¢in ayr1 bir genellestirme yaklagimina gerek
duymaz. RO’da olusturulan her bir karar agaci, orijinal veri
kiimesinden elde edilmis farkli drneklem (bootstrap sample)
lizerine olusturulur. Veri kiimesinin bir kismi deneme igin
ayrilir ve her bir agacin olusturulmasi esnasinda egitim
setine dahil edilmez.

Karar agacglarinin olusturulmasi sirasinda, agacin her bir
diigiimii belirlenirken; tamami X kadar olan 6znitelik kiimesi
icinden rastgele secilen x (x < X) Oznitelik kullanilir.
Diigiime dahil edilecek 6znitelikler gini katsayisi denen bir
istatistiki 6l¢iim ile belirlenir. Oznitelik dnemliligi (variable
importance) degerlendirmesi yine bu asamada yapilabilir.

k-En  Yakin Komguluk (kEYK) vyaklagimi, egitim
kiimesindeki her bir elemani, en yakin k komsusunun simif
degerlerini ve Ozniteliklerini ele alarak siniflar. Bu iglemin
sonucunu ii¢ kavram etkiler: egitim kiimesindeki verilerin
etiketleri, k£ degeri ve 6zniteliklerin uzakliginin hesaplandigi
Olgli birimi. k& degerinin kiiglik secilmesi siniflama
asamasinda verinin giiriiltiiden (noise) etkilenmesine sebep
olabilir. Biiyiik segilirse drnegin ait oldugu sinif disindan da
bircok komsu degerlendirmeye katilabilir. Uzaklik 6l¢timii
ise yapilan smiflandirmadaki veri tiirine gore farkli
yaklagimlar arasindan Dbelirlenebilir. Destek  Vektor
Makinalar1 (DVM) veri madenciligi yontemleri iginde
giivenilir sonuglar veren, az sayida 6rneklem ile egitilebilen,
dengesiz veriden olumsuz etkilenebilen, verinin boyutuna
duyarsiz olan bir algoritmadir [24]. DVM, verinin dogrusal
ayrilabildigi durumlarda daha basarili sonuglar tiretmektedir.
Verinin dogrusal ayrilabildigi durumlari daha iyi ifade etmek
i¢in asagidaki 6rnek verilebilir. Tki smifl1 bir kiime -1 ve +1
etiketleri ile simflansin. Veri X = {x%, 7'}, eger x* € C; ise
rt = +1, eger x* € C, ise * = —1 olsun. Oznitelikler
arasindaki en iyi ayirmay1 saglayan hiper diizlem w ve w,
Es. 2 ve Es. 3 gibi ifade edilebilir.

rt = +licinwixt + w, > +1 )

t

T —licinwix*+ w, < —1 3)

Yukaridaki formiiller asagidaki gibi genellestirilebilir (Es.
4).

ri(wixt + w, = +1) 4

DVM ilk olarak dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimelerinde
calisir olarak tasarlanmigsa da, cekirdek islevleri (kernel
functions) ile dogrusal iliskiler olmayan Orneklemler
iizerinde de uygulanabilmektedir.

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu calismada olusturulan deneysel yaklasim, Sekil 3’te
gosterilmistir.  Oncelikle LIDC veri kiimesi islenmis,
DICOM goriintiilerinden her bir nodiil i¢in sayisal
oznitelikler (geleneksel ve derin 6znitelikler) elde edilmistir.
Yine LIDC’den elde edilen bilgiler 1s181nda, her bir nodiil
ozelligi i¢inde yer alacak nodiiller belirlenmis ve ayri veri
kiimeleri olusturulmustur. Nodiil o6zelliklerine ait veri
kiimelerindeki  asir1  dengesiz  dagilimin  smiflama
basarimindaki etkisini incelemek i¢in bu veri kiimelerine ek
olarak; ADASYN veri dengeleme yaklasimi kullanilarak,
dengeli veri kiimeleri olusturulmustur. Siniflama igin dort
farkl 6zellikte siniflayici segilmis ve destek vektdr makinasi
(DVM) [24], rastgele orman (RO) [25], k-En Yakin
Komsuluk (KEYK) [26] ve Adaboost [27] siniflayicilar
kullanilmistir. Genellestirme yaklasimi olarak tek 6rneklem
disarida capraz gecerlilik (leave one out) kullanilmistir. Bu
genellestirme yaklagiminda her bir 6rnek (nodiil) bir kez
deneme verisi olacak sekilde ve kalan oOrnekler egitim
kiimesinde olacak sekilde ayrilarak siniflayici modeller
egitilmektedir. Egitim ve deneme agamasi drnek sayis1 kadar
gergeklestirilmektedir. Bu genellestirme yaklasimi, 6zellikle
dengesiz dagilima sahip verilerde, yontemlerin basarimlarini
incelemek i¢in tercih edilen bir genellestirme yaklagimudir.

Siniflama yontemi olarak 100 adet agacli, aga¢ derinligi
kisitlanmamis RO smiflayicilar; niteliklerin
normallestirildigi, 5 komsuluklu, agirhiksiz Oklid uzaklig
kullanilan kEYXK siniflayicilar; dogrusal islevli, 1000 adimla
sinirlh DVM  smiflayicilar ve 20 kestiricili Adaboost
smiflayicilar kullanilmigtir. ADASYN yonteminde azinlikta
olan siiflar, ¢ogunlukta olan smniflarla aym1 orneklem
sayisina ¢ogaltilmustir. Smiflama sonuglart  Siniflama
Bagarimi (SB), Duyarlilik (DUY), Belirlilik (BEL) dlgiitleri
kullanilarak karsilagtirilmistir. Yapilan deneylerde Nodiil
Ozellikleri (NO), Siniflama Yaklasimlar1 (SY), Oznitelik
Gruplart (OG) ve Veri Kiimesi Dengeleme (VKD)
arasindaki tim farkli kombinasyonlar degerlendirmeye
alimmistir. Bu deney deseninin tiim ¢iktilarin1 dogrudan ele
almak karmasik olacagi icin, lstten asagi dogru bir
yaklagimla sonuglarin dzetleri incelenecek ve daha dnce 6zet
olarak verilen sonuglar adim adim daha ayrintili olarak
verilecektir.

3.1. Tiim Nodiil Ozellikleri icin Ortalama Siniflama

Sonuglarimin Degerlendirilmesi
(Evaluation of Average Classification Results for All Nodule
Characteristics)

Tablo 4’te tim nodiill o&zellikleri icin dengeli ve
dengelenmemis veriler {izerinde ortalama siniflama
sonuglar1 (tiim siniflayicilardan elde edilen sonuglarin
ortalamasi) gosterilmistir.
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Sekil 3. Calismada kullanilan deney yaklagiminin temsili gosterimi. (Representation of the experimental approach used in the study.)

Siniflama basarimlar1 (SB) %75+16 araliginda degisirken,
duyarlilik degerleri (tahmin edilmek istenen sinifin dogru
tahmin edilmesi oran1 — Gergek Olumlu (True Positive))
%35 civarinda gozlemlenmistir. Baskin olan smifin dogru
tahmin edilmesi genel smiflama bagarimi  oranini
yiikseltirken, baskin olmayan simiflarin daha az taninmasi
duyarlilik (DUY) degerini diisiirmektedir. Belirlilik (BEL)
degeri ise tim nodiil dzellikleri i¢in birbirine yakindir.
Bunun nedeni tahmin edilmek istenen sinifa ait olmayan
orneklemin (Ger¢ek Olumsuz — True Negative) daha yiiksek
olasilikla tespit edilmesidir. LIDC veri kiimesinin dengesiz
veri dagiliminin sonuglart bu genel tabloda agikca belli
olmaktadir. Tablo 5’te sonuglar dengeli ve dengelenmemis
veri olarak ikiye ayrilarak verilmistir. Nodiil 6zelliklerinin
cogunlugunda dengeleme sonrasinda smiflama bagarimi
diiserken, duyarlilik degeri artig gostermistir. Bu durum,
baskin olan smifin etkisinin azalmasi ve azinlikta olan
siniflarin daha iyi ifade edilmesi olarak yorumlanabilir.
Kalsifikasyon ve doku yogunlugu 6zelliklerinde degisiklik
olmamig, Habislik &zelliginde ise olumsuz yonde bir
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degisiklik olmustur. Geri kalan 5 adet nodiil 6zelliginde ise,
dengeleme islemi duyarliik degerini olumlu ydnde
degistirmistir.

Tablo 4. Nodiil 6zellikleri (NO) i¢in yapilan smiflamalarin
ortalama sonuglari
(Average classification results for each nodule characteristics.)

NO SB DUY  BEL

Belirginlik (BLG) 0,7225 0,3742 0,8565
Kalsifikasyon (KL) 0,9178 0,3541 0,8508
Yuvarlaklik (YUV) 0,4981 0,4470 0,8188
Sinir Belirginligi (SIB) 0,6535 0,3739 0,8341
Lobiilasyon (LO) 0,8386 0,3094 0,8323
Spikiil Uzanimlar1 (SPU) 0,8914 0,4018 0,8586
Doku Yogunlugu (DY) 0,9094 0,2696 0,8466
Habislik (HA) 0,6228 0,4864 0,8861
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3.2. Stmuflama Yéntemlerinin Basarumlarimin

Degerlendirilmesi
(Performance Evaluation of the Classification Methods)

Tablo 6°da farkli siniflama yaklagimlari igin, dengelenmis ve
dengelenmemis veriler {izerinde tiim 6znitelik gruplariyla
ortalama siniflama basarimlar1 verilmistir. RO ve Adaboost
siiflayicilar, dengelenmis verilerde en yiiksek basarimi
verirken, dengelenmis veride RO siniflayict ile diger
siniflayicilar arasindaki basarim farki yiiksektir. DVM
smiflayici ise (dengelenmemis veride) duyarlilik degerinde
en yliksek basarimi gostermistir. Diger deneylerde oldugu
gibi smniflama basarimi dengelenmemis verilerde genel
olarak daha yiiksek iken, duyarlilik degeri dengeli verilerde
%4 civarinda daha yiiksektir. Belirlilik degerinde veri
dengelemenin bir etkisi olmadig1 gibi, siniflayicilar arasinda
da bu degerlendirme metriginde diger basarim OJlgiitleri
kadar fark yoktur.

Tablo 7°de tiim siniflama yaklasimlarinin nodiil 6zellikleri
lizerindeki basariminin incelendigi deneylerin sonuglart
gosterilmistir. Belirginlik (BLG) 6zelligi i¢in en yiiksek
siiflama basarimini ve belirliligi RO verirken, en yiiksek
duyarliligit DVM siniflayici vermektedir. Kalsifikasyon (KL)
ozelligi icin Adaboost ve RO en yiiksek siniflama
basarimini, DVM en yiiksek duyarliligi, RO ve DVM ise en
yiiksek belirliligi vermektedir. Yuvarlaklik (YUV) o6zelligi
icin tiim Ol¢iimlerde RO en yiiksek basarimi saglamistir.
Smir Belirginligi (SIB) i¢in RO en yiiksek siniflama
basarimini, DVM en yiiksek duyarlilii, DVM ve RO en
yiiksek belirliligi saglamaktadir. Lobiilasyon (LO) 6zelligi
icin RO, kKEYK ve Adaboost en yiiksek siniflama bagarimini,
DVM en yiiksek duyarliligi, DVM, RO ve Adaboost en
yiiksek belirliligi vermistir. Spikiill Uzanimlar1 (SPU)
ozelligi i¢in kEYK ve RO en yiiksek siniflama basarimini,
DVM en yiiksek duyarliligi, RO en yiiksek belirliligi

vermigtir. Doku Yogunlugu (DY) o6zelligi igin: RO ve
Adaboost en yiiksek siniflama bagarimini, RO ve DVM en
yiiksek duyarliligi, DVM en yiiksek belirliligi vermistir.
Habislik (HA) o6zelligi i¢in: RO en yiiksek siniflama
basarimini ve duyarliligi, RO ve DVM en yiiksek belirliligi
vermigtir. Bu sonuglarin grafiksel gosterimi Sekil 4’te
verilmistir.

3.3. Oznitelik Gruplarinin Simiflama Basarimina Etkilerinin

Incelenmesi
(Evaluation of the Effect of the Feature Groups on Classification
Performance)

Tablo 8’de tiim Oznitelik gruplari i¢in ortalama siniflama
sonuglar1 gosterilmistir. Dengelenmemis ve dengelenmis
veri kiimeleri lizerinde yapilan deneylerde, geleneksel
Oznitelikler (G) ile birlestirilen derin 6znitelikler (fc7, fc8),
siiflama bagarimi ve belirlilik Slgiimlerinde en yiiksek
bagarimi elde etmistir. Duyarlilik 6l¢limiinde, dengelenmis
verilerde tekil derin 6znitelikler daha basarili sonuglar elde
ederken, dengelenmemis verilerde Ozniteliklerin
kombinasyonu daha yiiksek basarima ulasmistir. Genel
olarak basarimlar incelendiginde, geleneksel ve derin
ozniteliklerin birlikte kullanimi ile siniflama basarimi ve
duyarlilik siniflama ¢iktilarinda yaklagik %5 artis olmustur.

Tablo 9’de ve Sekil 5°te her bir siniflama yaklagiminin farkl
Oznitelik gruplar lizerinde basarimlari gosterilmistir. Burada
amagc, hangi siniflayicinin, hangi 6znitelik gruplari iizerinde
daha yiiksek basarimi sagladigini incelemektir. RO
smiflayici, geleneksel oznitelikler ile en yiiksek basarim
Olciimlerine ulagsmistir. DVM smiflayicida RO siniflayicinin
aksine geleneksel Ozniteliklerde basarim ¢ok daha diigiik
olmasina ragmen, derin Ozniteliklerle yapilan deneylerde
%22 civarinda smiflama basarimi artisi, %5 civarinda
duyarhilik artist ve %2 civarinda belirlilik  digiisi

Tablo 5. Nodiil 6zellikleri (NO) icin yapilan simflamalarin dengeli ve dengelenmemis veri ile ortalama sonuglari
(Average classification results of balanced and unbalanced dataset for each nodule characteristics)

NO Dengelenmemis Veri Dengeli Veri
SB DUY BEL SB DUY BEL

BLG 0,7341 0,3461 0,8666 0,7110 0,4023 0,8465
KL 0,9200 0,3559 0,8515 0,9155 0,3523 0,8501
YUV 0,5146 0,4288 0,8230 0,4817 0,4651 0,8145
SIB 0,6615 0,3428 0,8333 0,6455 0,4050 0,8350
LO 0,8553 0,2753 0,8234 0,8219 0,3436 0,8412
SPU 0,9079 0,3510 0,8427 0,8749 0,4526 0,8744
DY 0,9254 0,2697 0,8466 0,8935 0,2694 0,8465
HA 0,6852 0,5524 0,8987 0,5605 0,4203 0,8735

Tablo 6. Siniflama yaklagimlar1 i¢in dengelenmis ve dengelenmemis veriler ile ortalama sonuglar

(Average results with balanced and unbalanced data for classification approaches)

sy Dengelenmemis Veri Dengeli Veri

SB DUY BEL SB DUY BEL
RO 0,8350 0,4173 0,8689 0,8287 0,4583 0,8741
DVM 0,7012 0,4412 0,8696 0,6585 0,4268 0,8593
kEYK 0,7643 0,2934 0,8177 0,7065 0,3258 0,8176
Adaboost 0,8015 0,3091 0,8367 0,7586 0,3444 0,8398
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Tablo 7. Siniflama ydntemlerinin her bir nodiil 6zelligi iizerindeki ortalama basarimlari. “D.” eki dengelenmis veri

kiimesi tizerinde yapilan deneyleri gostermektedir
(The average performances of the classification methods on each nodule characteristics. "D." shows the experiments on the balanced data set)

RO D.RO DVM D.DVM KkEYK D.KkEYK Adaboost D. Adaboost
SB 0,7945 10,7726 0,6836 0,6741 0,7271 0,6895 0,7310 0,7079
BLG DUY 0,3671 0,4421 10,5032 0,4693 0,2812 0,3231 0,2329 0,3749
BEL 0,9003 0,8717 0,8907 0,8672 0,8397 0,8308 0,8358 0,8162
SB 0,9544 10,9552 0,8565 0,8377 0,9175 09175 0,9517 0,9518
KL DUY 10,3777 0,3801 0,4074 0,3905 0,2696 0,2696 0,3688 0,3688
BEL 0,8740 0,8765 0,8976 0,8894 0,7690 0,7690 0,8654 0,8654
SB 0,6382 10,6450 0,4545 0,4138 0,3986 0,3726 0,5670 0,4953
YUV DUY 0,5153 0,5889 10,4331 0,4132 0,3297 10,3487 0,4370 0,5097
BEL 0,8660 0,8695 0,8109 0,7958 0,7753 0,7698 0,8399 0,8231
SB 0,7376 0,7415 0,5708 0,5406 0,6685 0,6385 0,6691 0,6615
SIB DUY 0,3961 10,4887 0,4898 0,4652 0,2861 0,3654 0,1991 0,3007
BEL 0,8576 10,8635 10,8529 0,8401 0,8233 0,8278 0,7993 0,8085
SB 0,8965 0,8964 0,7561 0,6803 0,8843 10,8512 0,8844 0,8598
LO DUY 0,3163 0,3937 0,3666 0,3679 0,2183 10,3358 0,2000 0,2769
BEL 0,8347 10,8498 0,8482 0,8405 0,8109 0,8357 0,8000 0,8387
SB 0,9467 0,9486 0,8271 0,7479 0,9332  0,8993 0,9248 0,9040
SPU DUY 0,4406 0,5513 0,4884 0,4907 0,2753 0,3964 0,1998 0,3720
BEL 08713 0,8963 0,8740 0,8724 0,8255 10,8474 0,7998 0,8817
SB 0,9603 10,9554 0,8422 10,8322 0,9465 0,8716 0,9525 0,9148
DY DUY 0,2723 0,2620 0,3594 0,3485 0,2087 0,2675 0,2382 0,1999
BEL 0,8550 0,8461 10,8948 0,8911 0,8072 0,8350 0,8292 0,8140
SB 0,7517 10,7149 0,6189 0,5412 0,6386 0,4118 0,7315 0,5740
HA DUY 0,6530 0,5600 0,4817 0,4694 0,4781 10,2997 0,5967 0,3522
BEL 0,8921 09198 10,8877 0,8774 0,8910 10,8255 0,9241 0,8712

Tablo 8. Oznitelik gruplar1 (OG) icin yapilan simflamalarin dengelenmis ve dengelenmemis veriler ile ortalama sonuglari.
(The average results of the classifications made for the feature groups (OG) with balanced and unbalanced data.)

. Dengelenmemis Veri Dengeli Veri

00 SB DUY BEL SB DUY BEL
G 0,7272 0,3466 0,8444 0,7031 0,3664 0,8455
fc7 0,7872 0,3693 0,8437 0,7334 0,4066 0,8456
fc8 0,7840 0,3620 0,8401 0,7287 0,4024 0,8448
G+fc7 0,8001 0,3776 0,8586 0,7617 0,3807 0,8492
G+fc8 0,7790 0,3706 0,8544 0,7634 0,3881 0,8534

gerceklesmistir. kEYK smiflayict da DVM siniflayiciya degerlerinde derin Oznitelikler kismen daha basarili iken,

benzer sekilde, derin dzniteliklerde geleneksel 6zniteliklere geleneksel 6znitelikler siniflama basariminda daha yiiksek
nazaran, smiflama basariminda %5, duyarlilikta %15, sonu¢ vermistir. Onceki deneylerde gériildiigii iizere,
belirlilikte ise %3 civarinda basarim artig1 gézlemlenmistir. duyarlhilik 6l¢iimiinde dengelenmis veri kiimelerinde daha
Adaboost siniflayicida ise geleneksel Ozniteliklerin dahil yiksek basarim elde edilmisken, siniflama basarimi

oldugu tiim gruplar birbirine yakin ¢ikmistir. Duyarlilik Ol¢iimiinde basarim diigmiistiir.
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Sekil 4. Siniflama yontemlerinin her bir nodiil 6zelligi lizerindeki ortalama basarimlarini gosteren grafikler
(Graphs showing the average performances of the classification methods on each nodule characteristics)
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Tablo 9. Siniflama yaklasimlarinin her bir 6znitelik grubu iizerinde elde ettigi ortalama siniflama bagarimlari. “D.” eki

dengelenmis veri kiimesi iizerinde yapilan deneyleri gostermektedir (The average classification performance obtained by the
classification approaches on each feature group. "D." shows the experiments on the balanced data set)

G fc7 fc8 G+fc7 G+fc8

SB 0,8659 0,8078 0,8006 0,8456 0,8549

RO DUY 0,4711 0,3873 0,3810 0,4152 0,4320
BEL 0,9018 0,8402 0,8365 0,8784 0,8876

SB 0,8580 0,7959 0,7955 0,8396 0,8545

D.RO DUY 0,5199 0,4157 0,4057 0,4603 0,4902
BEL 0,9054 0,8506 0,8499 0,8741 0,8908

SB 0,5050 0,7752 0,7759 0,7680 0,6820

DVM DUY 0,3855 0,4305 0,4248 0,5000 0,4652
BEL 0,8396 0,8703 0,8692 0,8974 0,8716

SB 0,4501 0,7337 0,7149 0,6998 0,6939

D.DVM DUY 0,3624 0,4194 0,4041 0,4749 0,4733
BEL 0,8313 0,8580 0,8501 0,8791 0,8777

SB 0,7208 0,7850 0,7817 0,7705 0,7634

KEYK DUY 0,2125 0,3791 0,3660 0,2588 0,2505
BEL 0,7875 0,8489 0,8461 0,8041 0,8020

SB 0,7208 0,6794 0,6905 0,7208 0,7208

D.KEYK DUY 0,2125 0,4961 0,4952 0,2125 0,2125
BEL 0,7875 0,8615 0,8641 0,7875 0,7875

SB 0,8170 0,7809 0,7777 0,8163 0,8157

Adaboost DUY 0,3175 0,2804 0,2762 0,3365 0,3349
BEL 0,8488 0,8152 0,8085 0,8547 0,8563

SB 0,7836 0,7246 0,7138 0,7866 0,7844

D.Adaboost DUY 0,3707 0,2952 0,3045 0,3752 0,3764
BEL 0,8579 0,8123 0,8149 0,8563 0,8577

Smiflama Yontemleri ve Nitelik Gruplar1 Arasindaki Basarim [liskisi
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Sekil S. Siniflama yaklagimlarinin her bir 6znitelik grubu iizerinde elde ettigi ortalama siniflama basarimlarinin grafiksel
gésterimi. (Graphical representation of the average classification performances obtained by classification approaches on each feature group.)
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Tablo 10 ve Sekil 6°da tiim nodiil 6zellikleri i¢in hangi
Oznitelik grubunun daha basarili oldugunu tespit etmek i¢in
yapilan deneylerin sonuglar1 gdsterilmigstir. Siniflama
basarimi baglaminda Belirginlik (BLG), Sinir Belirginligi
(SIB), Lobiilasyon (LO) ve Yuvarlaklik (YUV) o&zellikleri
icin fc7 ve G+fc7 dznitelik gruplart; Kalsifikasyon (KL) ve
Habislik (HA) o6zellikleri i¢in G+fc7 ve G+fc8 oznitelik
gruplari; Spikiil Uzanimlar1 (SPU) ve Doku Yogunlugu
(DY) ozellikleri i¢in fc7 ve fc8 dznitelik gruplari en yiiksek
basarima ulagmistir. Duyarlilik baglaminda BLG, DY ve HA
ozellikleri igin G+fc7 ve G+fc8 6znitelik gruplar; YUV, LO
ve SPU o6zellikleri igin fc7 ve fc8 Oznitelik gruplary; KL

ozellikleri i¢in G ve G+fc8 dznitelik gruplari; SIB 6zellikleri
icin G ve G+fc7 Oznitelik gruplari en yiiksek basarima
ulagsmistir. Belirlilik baglaminda BLG, LO ve SPU
ozellikleri i¢in fc7 ve fc8 6znitelik gruplar;; KL, DY ve HA
ozellikleri igin G+fc7 ve G+fc8 Oznitelik gruplari; YUV ve
SIB 6zellikleri igin fc7 ve G+fc7 dznitelik gruplar en yiliksek
basarima ulagmustir.

Dengelenmis veri kiimesi iizerinde yapilan g¢aligmalarda,
onceki deneylerde karsilasildigi iizere siniflama basariminda
diisiis olurken, duyarlilik degeri birgok 6znitelik grubu igin
yiikselmistir. Belirlilik degerinde ise degisim az olmustur.

Tablo 10. Oznitelik gruplarinin her bir nodiil 6zelligi iizerindeki ortalama basarimlar
(Average performances of feature groups on each nodule characteristics)

= " Dengelenmemis Veri Dengeli Veri
NO 0G SB DUY BEL SB DUY BEL
G 0,6983 0,3225 0,8448 0,6868 0,4129 0,8383
fc7 0,7523 0,3484 0,8876 0,7050 0,3908 0,8530
BLG fc8 0,7473 0,3383 0,8748 0,7083 0,3793 0,8538
G+fc7 0,7481 0,3659 0,8665 0,7210 0,4123 0,8369
G+fc8 0,7243 0,3554 0,8593 0,7341 0,4163 0,8504
G 0,8857 0,3901 0,8772 0,9283 0,3910 0,8877
fc7 0,9172 0,3062 0,8050 0,8895 0,2941 0,7936
KL fc8 0,9224 0,3035 0,8024 0,8808 0,2900 0,7898
G+fc7 0,9374 0,3862 0,8828 0,9379 0,3882 0,8850
G+fc8 0,9374 0,3935 0,8901 0,9412 0,3981 0,8944
G 0,4907 0,3942 0,8179 0,4760 0,4437 0,8143
fc7 0,5228 0,4466 0,8237 0,4605 0,4734 0,8077
YUV fc8 0,5223 0,4463 0,8238 0,4692 0,4894 0,8103
G+fc7 0,5338 0,4344 0,8303 0,5030 0,4643 0,8208
Gfc8 0,5033 0,4224 0,8194 0,4998 0,4549 0,8197
G 0,6197 0,3517 0,8291 0,6290 0,3497 0,8260
fc7 0,6858 0,3448 0,8441 0,6479 0,4672 0,8462
SIB fc8 0,6754 0,3155 0,8353 0,6430 0,4442 0,8446
G+fc7 0,6913 0,3608 0,8371 0,6540 0,3753 0,8283
G+fc8 0,6352 0,3410 0,8207 0,6538 0,3887 0,8296
G 0,7974 0,2486 0,8140 0,7256 0,3101 0,8295
fc7 0,8826 0,3001 0,8318 0,8532 0,3884 0,8504
LO fc8 0,8849 0,2964 0,8316 0,8481 0,3987 0,8556
G+fc7 0,8840 0,2741 0,8252 0,8407 0,3136 0,8339
G+fc8 0,8279 0,2573 0,8146 0,8421 0,3071 0,8363
G 0,8081 0,2989 0,8162 0,7858 0,3533 0,8520
fc7 0,9383 0,4111 0,8588 0,9042 0,5357 0,8968
SPU fc8 0,9380 0,4043 0,8597 0,9069 0,5495 0,8986
G+fc7 0,9317 0,3246 0,8410 0,8881 0,3983 0,8630
Gfc8 0,9237 0,3163 0,8375 0,8897 0,4262 0,8618
G 0,8676 0,2955 0,8596 0,8453 0,2901 0,8484
fc7 0,9445 0,2281 0,8229 0,8879 0,2766 0,8496
DY fc8 0,9443 0,2285 0,8222 0,8711 0,2627 0,8429
G+fc7 0,9417 0,2963 0,8635 0,9320 0,2538 0,8413
G+fc8 0,9288 0,2999 0,8646 0,9313 0,2640 0,8505
G 0,6498 0,4717 0,8966 0,5485 0,3801 0,8679
fc7 0,6544 0,5692 0,8753 0,5191 0,4265 0,8676
HA fc8 0,6373 0,5633 0,8706 0,5021 0,4052 0,8624
G+fc7 0,7329 0,5786 0,9225 0,6173 0,4402 0,8847
G+fc8 0,7516 0,5792 0,9288 0,6154 0,4495 0,8847

721



Kaya ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 709-725

Belirginlik (BLG) Kalsifikasyon (KL)
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
= 1 WL - FOf o i
0 0
SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL
Dengelenmemis Dengelenmis Dengelenmemis Dengelenmis
BG mfc7 mfc mG+fc7 © GHfc8 BG mfc7 mfc8 mG+Hfc7 © G+fc8
Yuvarlaklik (YUV) Sinir Belirginligi (SIB)
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0.4 0.4
= i 1 = [l i
0 0
SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL
Dengelenmemis Dengelenmis Dengelenmemis Dengelenmis
BG mfc7 mfcg mG+fc7 © GHfce8 BG mfc7 mfc8 mG+Hfc7 © GHfc8
Lobiilasyon (LO) Spikiil Uzanimlar1 (SPU)
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
> 1l Il = 11l i
0 0
SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL
Dengelenmemis Dengelenmis Dengelenmemis Dengelenmis
BG mfc7 mfc8 mG+fc7 © GHfc8 BG mfc7 mfc8 mG+Hfc7 © G+fc8
Doku Yogunlugu (DY) Habislik (HA)
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
" 1l Tl i I
0 0
SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL SB DUY BEL
Dengelenmemis Dengelenmis Dengelenmemis Dengelenmis
BG mfc7 mfcg mG+fc7 © GHfc8 BG mfc7 mfcg mG+Hfc7 © GHfc8

Sekil 6. Oznitelik gruplarmin her bir nodiil 6zelligi iizerindeki ortalama basarimlarim gosteren grafikler
(Graphs showing the average performances of feature groups on each nodule characteristics)
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Tablo 11. Literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglari. (Results from the Literature)

Kesin Referans Yontemi SB DUY BEL
RO (Ortalama) Cogunluk Oylama (5 simifl1) 0,75 0,65 0,89
RO (En iyi) Cogunluk Oylama (5 smiflr) 0,82 0,64 094
T-RO[10] Cogunluk Oylama (5 sinifli) 0,83 0,58 094
T-DVM[10] Cogunluk Oylama (5 siniflr) 0,81 0,56 0,94
T-ROJ[10] Cogunluk Oylama (3 simnifl1) 0,84 0,83 0,92
EoE (Ortalama)[7] Belirsiz (5 siniflr) 0,78 - -
DIA [8] Belirsiz (5 siniflr) 0.63 - -
EO (Ortalama) [9] Ortanca Oylama (5 smifli) — (Farkli radyolog anlasma 078 - i

oranlar1 da incelenmis)

FESA (Ortalama) [36] veri kullanilmas.

1-2 derecesiyle 4-5 birlestirilmis, 3. Derece atilmus. Tkili

0,82 0,74 0,88

3.4. Deney Sonuglarimin Literatiirdeki Calismalarla

Karsilastirilmast
(Comparing the Experimental Results with the Studies on Literature)

LIDC veri tabani, agik erigimli bir kaynak olmasi sebebiyle
birgok farkli ¢alismada kullanilmigtir. Boyle bir veri tabani
kullanilmasina ragmen, farkli kesin referans yaklagimlari ve
farkli varsayimlar yiiziinden literatiirdeki ¢alismalart
dogrudan karsilagtirmak zordur [35].

Tablo 11°de, ¢alismalarinda nodiil 6zelliklerini de siniflama
asamasina ekleyen ¢alismalarin sonuglar1 ve kesin referans
olusturma yaklasimlart verilmistir. Tabloda ilk iki satirda,
habislik 6zelliginde en yiiksek basarimi saglayan RO
smiflayicinin tiim 6znitelik gruplari igin ortalama sonuglari
ve en yiiksek degeri dahil edilmistir. Zinovev vd.[8, 9]
calismalarinda Etkin Ogrenme (EO) ve Derin inang Aglari
(DIA)  yontemleri  kullamlmislardir.  Vinay — vd.[7]
caligmalarinda, takim smiflayicilar ile nodiil habislik
derecesini, goriintii Oznitelikleri ve nodiil 6zelliklerini
beraber kullanarak habislik siniflandirmasi yapmuslardir
(EoE). Kaya ve Can [10] ¢aligmalarinda RO (T-RO) ve
DVM (T-DVM) tabanli topluluk smiflayict yaklagimi
onermiglerdir. Xie vd.[36] farkli ESA’larden gelen bilgileri
karar asamasinda birlestirmislerdir (FESA). Bu yontemi
denemek i¢in LIDC veri kiimesindeki habislikte 1-2 ve 4-5
derecesini birlestirmis, 3 derecesini veriden atmiglardir.

Tablo 11°e bakildiginda, bu ¢aligmada en yiiksek bagarimi
gosteren RO smiflayici, smniflama basariminda diger
caligmalarla karsilastirilabilir  bir degere ulagmustir.
Duyarlilik degeri olan ¢alismalarda ise (5 snifli veride) en
yiiksek sonucu elde etmis, belirlilikte ise digerleriyle benzer
basarima ulagmistir. FESA ¢alismasinda veri kiimesi 2 siifli
degerlerden, T-RO (3 smufli) ise 3 smifli degerlerden
olusmustur. Belirsizligin daha az oldugu 2 ve 3 smifli veri
kiimelerinde duyarlilik degerinin 5 smifli veri iizerinde
yapilan  ¢aligmalara gore daha  yiikksek  oldugu
gozlemlenmektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada LIDC veri tabanindan elde edilen uzman
degerlendirme sonuglar1 kullanilarak, nodiil 6zellikleri i¢in
farkli smiflayici ve Oznitelik gruplarmin dengelenmis ve
dengelenmemis veri kiimeleri {izerinde siniflama bagarimlari
incelenmistir. Sekiz nodiil &zelligi, bes farkli Gznitelik
grubu, dort farkli siiflayict ve bir veri dengeleme yaklagimi
ile 8x5x4x2=320 deney igeren bir desen olusturulmustur.

Deney  sonuglar1  farkli  agilardan ele  alinarak
degerlendirilmistir.
Literatiirde sikca kullamilmis geleneksel Oznitelikler,

onceden egitilmis bir ESA’dan transfer 6grenme ile elde
edilen derin Oznitelikler ve bunlarin kombinasyonlari
degerlendirmeye alinmustir. Deneyler sonucunda, farkli
siniflama yaklagimlarinin ve farkli 6znitelik gruplarinin her
nodiil 6zelligi i¢in ayr1 ayri ele alinmasi gerektigi ¢ikarimi
yaptlmigtir.  Hatta siniflayicilarin - basarim  dlgiitleri
diizeyinde degiskenlikler goézlemlenmekte ve belli bir
smiflayicryr tiim Olgiitlerde 6ne c¢ikaran sonuglar elde
edilememektedir.

LIDC veri tabanindan elde edilen nodiil 6zelligi veri
kiimeleri dengesiz bir dagilima sahiptir. Bu dengesiz dagilim
baskin olan smifin yiiksek oranda ve azinlikta olan simifin
daha diisik oranda tahmin edilmesine yol agmaktadir.
Yiiksek siniflama basarimi ve diisiik duyarlilik dl¢iimleri bu
¢ikarimi dogrulamaktadir. Veri kiimeleri dengelendiginde
ise, smiflama basariminin diismesi ve duyarlilik degerinin
yiikselmesi, azinlikta olan siniflarin daha iyi tahmin
edildigini ve baskin olan sinifin gorece tahmin oraninin
diistiigiinii gostermektedir. Azinlikta olan sinifta gergeklesen
artig, smiflama basarimma diigsiikk oranda katki saglarken,
duyarlilik oranina yiiksek oranda katki saglamaktadir. Bunun
nedeni, smiflama basarimimin tiim veri kiimesindeki
orneklerin toplami iizerinden hesaplanmasi, duyarliligin ise
smmif bazli hesaplanarak ortalamalarinin  almmasidir.
Belirlilik degeri ise dengeleme isleminden fazla
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etkilenmemektedir. Bu durum, her iki kosulda da
(dengelenmis/dengelenmemis veri) hatali olumsuz oraninin
diisik  olmasindan  kaynaklanmaktadir. ~ Duyarlilik
derecesinin diisiik olmasinin bagka bir nedeni de, nodiil
ozelliklerinin degerlendirmelerinin yiiksek o6l¢ekli (LIDC
icin 1-5 arast) olmasi sonucu belirsizligin artmasi, duyarlilik
ve siniflama basarimi 6l¢iimiiniin diigmesidir[10].

Siniflama yontemleri agisindan bakildiginda, Rastgele
Orman simiflayict bir¢ok nodiil 6zelliginde yiiksek siniflama
basarimi  saglamistir. Destek Vektor Makineleri ise
duyarlilik degerinde yiiksek oranda basarima sahiptir.
Belirlilik degerinde ise siiflayicilar arasinda dikkate deger
bir farklilik yoktur.

Sonuglar incelendiginde, farkli nodiil 6zellikleri ve farkli
basarim Olgiitleri baglaminda tahmin mekanizmalari
olusturulurken tek bir model yapis: kullanmak yerine farkli
stratejilerin uygulanmasinin daha dogru olacagi ¢ikarimi
yapilabilir. Bu ¢aligma, ¢esitli mekanizmalar1 ve bunlarin
kombinasyonlarini inceleme agisindan literatiire katkida
bulunacaktir. Ileriki calismalarda, uzmanlarm anlasma
oranlarindaki farkliliklarin da incelenmesi, derin siniflama
yaklasimlarinin dogrudan uyarlanmasi diisiiniilmektedir.
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