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Ozet: Diinya genelinde kadinlarda yaygin olarak gériilen ve kanser 6liimlerinin
o6nde gelen nedenlerinden biri olan serviks kanseri, Pap smear testi sonucunda
elde edilen goriintiilerdeki hiicre sayisi, sekli ve o6zelliklerinden yararlanilarak
teshis edilir. Pap smear testinin diizenli olarak yapilmasi ile serviks kanserinin
erken teshisi ya da servikste heniliz kansere doniismemis degisikliklerin
saptanmasi miimkiindiir. Bu nedenle, servikal hiicrelerin otomatik olarak
boélitlenmesi ile test sonuglarinin hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesi
olduk¢a o6nemlidir. Bu amagla, Uluslararas1 Biyomedikal Goriintileme
Sempozyumu (ISBI'’2015) kapsaminda gerceklestirilen, “2. Ortiisen Servikal Sitoloji
Gorunti Boliitlenmesi Yarismasi” tarafindan saglanan gercek servikal hiicre
goruntiileri kullanilmistir. Kullanilan goriintiilerden elde edilen farkli veri
kiimeleri iizerinde kiimeleme ve siniflandirma yontemleri ile boliitleme islemi
gerceklestirilerek hiicre ¢ekirdegi, hiicre sitoplazmasi ve goriintii arka plani net bir
sekilde tespit edilmeye calisilmistir. Calismanin basarisi farkli servikal sitoloji
gorintileri izerinde test edilmistir. Sonuglar, olusturulan veri kiimelerinin
yapilarina ve kullanilan yontemlere gore incelenmistir. Bu ¢alismanin serviks
kanseri ile alakali ilerideki ¢alismalarda bir temel olusturmasi temenni
edilmektedir.
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Abstract: Cervical cancer, which is one of the leading causes of cancer deaths
commonly seen in women worldwide, can be diagnosed by using the number of
cells, shapes and characteristics in the images obtained as a result of the Pap smear
test. Regular Pap smear testing enables early diagnosis of cervical cancer and the
detection of the uncommitted changes in cervix which can be converted into
cancer. For this reason, it is very important that the test results are evaluated
quickly and correctly by automatically segmenting the cervical cells. For this
purpose, real cervical cell images provided by the “2nd Overlapping Cervical
Cytology Image Segmentation Competition” which is organized by the
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI'2015) are used. Cell
nucleus, cell cytoplasm and the background of image have been tried to be
determined clearly by performing clustering and classification methods on the
different data sets obtained from the used images. The success of the study was
tested on different cervical cytology images. The results were examined according
to the formation of the data sets and the methods used. It is expected that this
study may provide a basis for further studies related to cervical cancer.

1. Giris ABD’de Ulusal Kanser Enstitiisi'niin, Gozetim,

Epidemiyoloji ve Bitis Sonuglar1 (SEER) arastirmasina
Serviks kanseri diinya tlzerinde kadinlarda en sik gore; serviks kanseri kadinlarda goriilen en sik bes
goriilen kanser tiirleri arasindadir. 2000 yilinda kanser tirii arasindadir [1]. Tirkiye'de de Saghk
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Bakanligi'nin 1999 yili verilerinde en sik goriilen
jinekolojik  kanserin serviks kanseri oldugu
bildirilmistir [2]. 2014 yil1 verilerinde ise serviks
kanseri onuncu siraya kadar gerilemis ve bu
gerilemenin erken teshis ile saglandig1 belirtilmistir
[3]. Diinya Saghk Tegkilai (WHO, World Health
Organization)’'nin 2012 yilinda yayinladigi rapora
gore serviks kanseri 2012 yilinda az gelismis
bolgelerde yasayan kadinlarda, diizenli taramanin
yapilamamasi nedeniyle en sik goriilen ikinci kanser
olmustur [4]. Yapilan bu arastirmalar, serviks
kanserinin o6nlenmesinin ancak erken teshis ve
diizenli tarama ile mimkiin oldugunu
gostermektedir.

Serviks kanserinin, Pap smear goriintiilerinden
otomatik olarak teshis edilebilmesi icin bu gériintiiler
lizerinde hiicrelerin tespitine yonelik literatiirde
calismalar mevcuttur. Bu ¢alismalarda klasik
boéliitleme yontemleri, piksel tabanli siniflandirma ya
da ikisinin de kullanildigi melez/hibrit modeller
kullanilmistir. Ornek olarak, hiicre cekirdeklerinin
boliitlenmesi i¢cin alcak gecirgen giiriilti giderici
filtrenin ardindan iteratif esikleme [5], yildiz sekil
onciilleri temelinde yonlii tirevler yardimiyla
gorintii isleme tabanli yaklasimla béliitlenmesi [6],
¢ok-adimli asama seviye kiimesi yontemi yaklasimlari
kullanilmistir [7]. Hiicre ¢ekirdegi ve sitoplazmasinin
boliitlenmesi i¢in piksel yogunluklarina bagli Gauss
karisim modeli ¢oklu 6zellik ¢ikarim ydntemleri
kullanilarak  uygulanmistir  [8]. Ayrica, hiicre
cekirdegi ile sitoplazmasini birbirinden ayirmak icin
gradyan vektor alani (GVF) yilan yontemi [9], hiicre
kiimesi ile goriintii arka planini birbirinden ayirmak
icin minimum hata esiklemesi [10] ve sekil-bilimsel
gericatim ve kiimeleme yontemlerinden
yararlamlmistir [11]. iki fazdan olusan diger bir
¢alismanin ilk fazinda parametrik olmayan hiyerarsik
boéliitleme algoritmasi ile spektral, sekil ve gradyan
bilginin beraber kullanilmasi, ikinci fazinda ise ilk
fazda elde edilen bilgilerin 1s181inda siniflandirma ile
boliitleme islemi gergeklestirilmistir [12]. Coklu-
Olcekli derin evrisimsel aglar yontemini kullanan

O0grenme tabanli bir yontemde, boliitlemedeki
ortlisme probleminin iistesinden gelebilmek amaciyla
giirbiiz  6nsel sekil ozelliklerin  kullanilmasi

onerilmistir [13]. Mikroskobik ¢oklu ortiisen servikal
hiicre goriintiilerinin otomatik boliitlenmesini 6neren
diger bir yontemde siiperpiksel boliitlenmesi ve
hiicre bilgisi yardimiyla hiicre dis hatlarinin detayl
tespiti lzerinde cahsilmistir [14]. Servikal sitoloji
goriintiilerinde anormal hiicrelerin sitoplazma ve
¢ekirdeklerinin boliitlenmesine dair bir ¢alismada
kiiresel ve bolgesel cizge kesimleri yontemi de ele
alinmistir [15]. Yapilan bir diger calismada ise kenar
zenginlestirmeli c¢ekirdek ve sitoplazma dis hat
detektorii  gelistirilerek  boliitlemenin  nesneler
arasinda daha saglikli bir sekilde gergeklestirilmesi
hedeflenmistir [16]. Aym1 zamanda yarismanin
diizenleyicisi olan yazarlarin hazirlamis oldugu bir
calismada ortlisen servikal hiicre boliitlemesi
amaciyla c¢oklu seviye kiimesi fonksiyonlari igin
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gelistirilmis ortak lizerinde

durulmustur [17].

optimizasyonu

Serviks kanseri, Pap smear testi sonucunda elde
edilen goriintilerden  biliyiik oranda teshis
edilebilmektedir. Goriintiilerdeki cekirdek ¢evresinin
uzunlugu, tahmini sitoplazma alani, c¢ekirdek-
sitoplazma alanlar1  orani,  yogunluk degeri
degisiklikleri gibi oOzelliklerden faydalanilmaktadir.
Bu c¢alismada, serviks kanserinin Pap smear
gorintiilerinden otomatik olarak teshis edilebilmesi
icin ¢cok katmali serviks goriinti kiiplerinin spektral
ozelliklerinden yararlanan bir calisma
gerceklestirilmistir. Hiicre cekirdegi, hiicre
sitoplazmasi ve goriintii arka planim1 birbirinden
ayirt edebilmek amaci ile Uluslararasi Biyomedikal
Gorintileme Sempozyumu (ISBI'2015) kapsaminda
gerceklestirilen, “2. Ortiisen Servikal Sitoloji Goriintii
Boliitlenmesi Yarismasi” tarafindan saglanan gergek
servikal hiicre goriintiileri kullanilmistir [17, 18].
Elde edilen farkli veri kiimeleri iizerinde
karsilastirma amaciyla kiimeleme yontemlerinden k-
ortalamalar algoritmasi ile siniflandirmaya dayanan
boliitleme yontemlerinden K-en yakin komsuluk
(KNN), destek vektdr makineleri (SVM) ve rasgele
ormanlar (RF), kullanilarak test gériintiilerinden elde
edilen basarimlar degerlendirilmistir.

Calismanin bundan sonraki kisminda sirasiyla; veri
kiimesinin elde edilmesi, olusturulan veri kiimesinin
ozelliklerinin tanitimi, veri kiimesinin egitilmesi ve
boéliitlenmesinden olusan materyal ve metot boliimii;
sonrasinda, c¢alismalardan elde edilen bulgularin
sunumu ve son olarak da tartisma ve sonug kisimlari
okuyuculara sunulmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, ISBI'2015 konferans1 kapsaminda
gerceklestirilen “2. Ortiisen Servikal Sitoloji Goriintii
Boliitlenmesi Yarismasi” tarafindan saglanan ¢ok
katmanli gercek servikal hiicre gorintiilerinden
alinan spektral o6zellikler ile egitim kiimeleri
olusturulmustur. Karsilastirma amaciyla kiimeleme
ve siniflandirma ydntemleri kullanilarak bu veri
kiimesinden modeller elde edilmistir. Elde edilen
modeller yine gercek cok katmanli servikal hiicre
gorlntiileri tizerinde test edilmistir. Calismanin tiim
adimlari Sekil 1’deki akis semasinda gosterilmistir.

2.1. Olusturulan veri kiimelerinin 6zellikleri

Yarisma tarafindan yayinlanan, ortiisen ve serbest
hiicrelerin yer aldigi, 1024x1024 piksellik, her biri
yirmi farkli odakla ¢ekilmis dort adet EDF (Extended
Depth of Field) sitoloji goriintiisii kullanilmistir. Sekil
2’de bu goriintiilerden bir tanesinin 6 farkli odakla
cekilmis hali yer almaktadir. Gorindigii tzere, farkl
odaklarla ¢ekim, goriintiide farkli bdlgelerin
netlesmesini saglamaktadir. Her goriinti farkh
karsitlik, doku ve ortiismeye sahip yaklasik kirk
hiicreden olusmaktadir. Sekil 3’de yapis1 gosterilen



C. G. Melek, G. Bilgin / Serviks Kanserinin Erken Teshisi i¢in Cok Katmanli Sitoloji Kiiplerinde Cekirdek ve Sitoplazma Boliitlenmesi

bu katmanl gorintiilerden ikisi egitim icin; test i¢in
ise gorintiilerin timi veya sadece test icin ayrilmis
olan iki adet sitoloji goriintiisii kullanilmistir.

Kullanilacak veri kiimelerini olusturmak i¢in her bir
gorintiiniin Sekil 3’de gosterildigi gibi 20 katmanh
derinlik goriintiisii Ust iiste y18in haline getirilerek
1024x1024x20’lik bir gorinti kiipleri
olusturulmustur. Veri 6rnekleri olusturulan bu kiipiin
her bir katmanindaki yirmi yogunluk degerinden elde
edilmis olan bir vektdr olarak diisiiniilebilir. Egitim
veri kiimesi icin hiicre ¢ekirdegi, hiicre sitoplazmasi
ve gorintii arka planindan, Tablo 1'de gosterildigi
gibi esit sayida, ya da farkli oranlar ve bu oranlarin
katlar1 seklinde ornekler secilmistir. Boylelikle,

olusturulan farkli veri kiimeleri ile orneklerin
sayisinin ve oranlarinin siniflandirma basarisina
etkisinin olup olmadig1 bu sayede karsilastirilabilir.

Tablo 1. Veri kiimeleri icin sec¢ilmis olan 6rnek sayilar1

Veri Hiicre Hiicre Gorunti Tf)plam
. . Co e arka ornek
kiimesi ¢ekirdegi sitoplazmasi
plani sayisl
VK. 1 500 500 500 3000
VK.2 150 750 1500 4800
VK.3 150 450 750 2700
VK. 4 2x150 2x450 2x750 5400
VK. 5 3x150 3x450 3x750 8100
VK. 6 5x150 5x450 5x750 13500

f

Diernlik Ceibrllmtilatine At
20 kitiman

Derinlik gériintiisiinden elde edilen
¢cok katmanh sitoloji kipi

Hiicre cekirdegi, sitoplazmasi
ve goriinti arka plam
pikselleri yogunluk degerleri

v

i) Egitim veri kiimelerinin
olusturulmasi
(V.K.1,V.K. 2, V.K. 3, V.K. 4,
V.K. 5, V.K. 6)

[m—————————
r T T 1 I Test Asamasi |
| Egitim Asamasi : | est Asamas :
' |
| |

' |
| ' i | i) Egitim kiimesi haricindeki gériintiiler :

. . . I (2 goriintii) |
! Biti . A
| i) Kuxm;:_:";'e Yc;"tem' | Egitim : ii) Tiim gériintiiler I
| (K-Crialamalar} | Modeli (4 gbriintii) |
' |
[ i) Siniflandirma Yontemleri : b—— - —— — _ ____________—__
| (K-NN, SVM, RF) | L
| | |\ """ - === a
- J' | Calismanin karsilastirmali sonuglarn :

o

Sekil 1. Calismanin akis semast
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Her bir 6rnek 20 farkh

derinlik goriintiistindeki

yogunluk degerlerinden
olusmaktadir.

Sekil 3. Cok katmanli értiisen hiicre goriintiilerinden elde edilen goriinti kiipii yapisi

Calismada, iki farkli test grubu olusturulmustur.
Birinci grup test kiimesi, egitim kiimesi haricindeki
iki goriintiiniin; ikinci grup test kiimesi ise tiim
goriintiilerin yine Sekil 3’deki gibi her pikselinin bir
ornek olarak alinmasi ile olusturulmustur. Veri
kiimesinde c¢ekirdek ve sitoplazma pikselleri icin ayri
ayr1 yer-gercekligi (ground-truth) bilgileri yardimiyla
test sonuglar ylizdesel olarak elde edilmistir.
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2.2. Veri kiimelerinin egitilmesi

Bu c¢alismada kiimeleme yontemlerinden k-
ortalamalar (k-means) algoritmasy; siniflandirma
yontemlerinden ise k-en yakin komsuluk (K-nearest
neighbour, KNN), destek vektor makineleri (support
vector machines, SVM) ve rasgele ormanlar (random
forests) algoritmalari kullanilmistir.
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2.2.1. K-Ortalamalar (K-Means)

Kiimeleme algoritmalar1 verilerin benzerliklerine
gore simiflandirilmasi ve benzer veriler ayni grupta
yer alacak sekilde alt gruplara ayrilmasi icin
kullanilmaktadir. Calismanin béliitleme asamasinda
sonuclart1  Kkarsilastirma  amaciyla kullanilan
kiimeleme algoritmas:1 k-ortalamalar, literatiirde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir [15,
16]. K-Ortalamalar yonteminin amaci, d adet
degiskenden ve N adet ozellik vektériinden olusan
etiketsiz bir X veri kiimesini 6nceden belirlenen C
adet kiimeye ayirmak ve simiflandirmaktir [19].
Yontemin ilk adimi o©nceden belirlenen C adet
kiimenin merkez noktalarinin  belirlenmesidir.
Sonrasinda veri kimesindeki her 6rnegin C adet
kiime merkezine olan uzakligi mesafe olgiiti
kullanilarak hesaplanip, her 6rnek kendine en yakin
olan kiime merkezinin bir elemani olarak atanir.
Atama isleminden sonra, kiime merkezi her bir kiime
icin yeniden hesaplanir. Tekrar her bir 6rnek icin
yeni kiime merkezlerine gore atama islemi yapilir. Bu
islemler, 6rneklerin atandig1 kiimelerde bir degisiklik
olmadig1 yani kiimelerin merkez noktalarinin sabit
kaldig1 yere kadar tekrarlanir [19].

J = N X di (e s0), (1)

K-Ortalamalar  y6nteminde, kimeleme islemi
gerceklestirilirken denklem (1)’de gosterilen amag
fonksiyonunun en kii¢iik degeri almasi saglanmaya
calisilir. Denklemde C kiime sayisini, N 6rnek sayisini,
s kiime merkezlerini, d uzakhk ol¢iitiini ve x
ozellikleri gostermektedir. Boylece, her bir 6znitelik
vektori ile en yakin kiime merkezi (centroid)
arasindaki en kiiciik uzaklik olgitii segilerek benzer
ozellik gosteren orneklerin ayni kiimede olmasi
saglamir. Denklemde d? ile gosterilen uzaklik dlgiitii
icin denklem (2)'de verilen OKlit uzakhik olciitii
yaygin olarak kullanilmaktadir[19].

d% = |k - s, @)

Calismada kiime sayis1 (k=3) segilerek dort goriintii
veri kiimesi tlizerinde de hiicre cekirdegi, hiicre
sitoplazmasi ve goriintii arka plam {i¢ ayr1 kiime
olarak gruplanmistir. Uzakhik olgltii olarak da
literatiirde yaygin olarak kullanilan Oklit uzaklik
oOlgiitii kullanilmistir.

2.2.2. K-NN (K-En yakin komsuluk, K-Nearest
neighbour)

K-NN en ¢ok bilinen parametrik olmayan veri temelli
bir siniflandiricidir [20]. KNN'nin diger kiimeleme
yontemlerinden en  biliyik farki  verilerin
siiflandirilmasi i¢in bir modele ihtiya¢ duymamasi
yani egitim asamasi olmamasidir. Test verisindeki
orneklerin hangi sinifa ait olduguna, siniflandirmanin
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yapildig1 anda egitim veri kiimesindeki 6rnekler ile
karsilastirilmasi yapilarak karar verilir. Bu yontem,
veriyi kendine en ¢ok benzer 6zellik gosteren k tane
veride hangi smif cogunlukta ise o simifa atar.
Buradaki K degeri kullanici tarafindan o6ncelikle
belirlenmesi gereken bir degerdir. Verilerin
benzerligi Oklit, Manhattan ve Chebyshev uzaklik
Olglitleri ile hesaplanir[20].

Calismada, egitim kiimesini olusturmak icin segilen
iki goriintiiden elde edilen alt1 farkli veri kiimesi K=1
ve K=5 degerleri icin K-en yakin komsu ydntemi ile
egitilmistir. Her bir 6rnek ile K adet komsu arasindaki
benzerligi o6l¢mek igin uzaklik 6l¢iti olarak
literatiirde yaygin olarak kullanilan ve denklem
(2)’deki gibi Oklit uzaklik 6lciitii kullamlmistr.

2.2.3. SVM (Karar destek makineleri,
vector machines)

Support

SVM'ler c¢ekirdek temelli 6grenme yontemi olarak
veri noktalarini  bir ¢ekirdek fonksiyonuyla
haritalamak suretiyle yiiksek boyutlu bir o6zellik
alanindaki verileri ayirmayr amaglamaktadir.
Orneklerin ikili ayirma problemini ¢dzmek icin
tanimlanan SVM n-boyutlu 6zellik vektori x; ve ikili

smif  etiketi 1y, ile matematiksel olarak
(1, 1), (2, ¥2), oo ves (xy,yn) e R X {£1} seklinde
ifade edilmektedir. SVM, karar veren egitim

orneklerine (destek vektorleri) en yakin olan en iyi
hiper diizlemi bularak farkli siniflarin 6rnekleri
arasinda bir karar yiizeyi olusturur. Bu sekilde,
dogrusal olarak ayrilabilir smniflar i¢in en uygun
siniflandirmay1 yapmak miimkiindiir. Dogrusal olarak
ayrilamayan haller icinse SVM'nin ¢ekirdek siirtimleri
tanimlanmistir. Cekirdek yaklasiminin temel amaci
veriyi yiiksek boyutlu uzaya (¢ : R* - R",h > n)
cevirerek tekrar ikili siniflandirmanin dogrusal
olarak elde edilmesini saglamaktir [22]. SVM, yliksek
boyutlu uzayda i¢ carpana karsilik gelen bir ¢ekirdek
islevi kullanir. Karar verici destek vektorleri,
denklem (3)’'ii denklem (4)’e gore maksimize edecek
en uygun sekle sokarak bulunabilir.

N 1 N N
Z E Z Z ay avyuva(xu' xv): (3)
u=1 u=1v=1

YN a,y, =0and0 < aqa, <C, (4)

Burada, N egitim kiimesindeki 6rnek sayisini, C ceza
parametresini, K(x,,x,) kernel fonksiyonu ve «
Lagrange carpanlar1 katsayilarim1 goéstermektedir. C,
daha iyi bir marjin maksimizasyonu saglamak icin
yanlis smiflandirilmis egitim 6rneklerinin sayisini
kontrol eder. SVM, doniisiim fonksiyonunun (¢)
acikca tanimlanmasini gerektirmese de K(x,,x,) =
d(x,), d(x,) seklinde yiiksek boyutlu uzayda ig
¢arpim sonucu tanimina dayanmaktadir. Her bir sifir
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olmayan «a,, degeri bir destek vektdriine karsilik gelir.
Biitiin destek vektorleri (Ng,) verildiginde, herhangi
bir x o6rnegi icin dogrusal olmayan simiflandirma
sonucu denklem (5)’deki gibidir.

f = sgn[Zo® a,y, K(x,,x,) + b], (5)

Burada Ng, destek vektorlerinin sayisini, sgn
standart isaret fonsiyonunu gostermektedir. Cok
sinifi  problemler birer birer ikili problemlere
béliinebilir. M sinifl bir problem, toplam m(m — 1) /2
kadar birebir (one-against-one) SVM’ler hesaplanir
ve ¢ogunluk oyu yontemi ile karar verilir [23].

Calismada, egitim kiimesini olusturmak icin segilen
iki goriintiiden elde edilen alti farkli veri kiimesi
kernel tabanli birebir SVM yoéntemi kullanilarak
egitilmistir.

2.2.4. Rastgele ormanlar (Random forest)

Makine 6grenmesi ve oriintii tanimada yaygin olarak
kullanilan agag tipi bir topluluk 6grenme algoritmasi
olan RF, tek bir siniflandirici yerine birden fazla
siniflandirici iirettikten sonra onlarin tahminlerinden
alinan oylar ile test verisinin siniflandirilmasini
saglar [24]. RF karar agaci, veride en iyi basarim
gosteren oOzellikler arasindan bulunan digim
noktalarini dallara ayirma stratejisi yerine, her bir
diigiimde rastgele alinan ozelliklerin en iyisini
secerek bulunan tim duglimleri dallara ayirir.
Bulunan veri kiimesi gergek veri kiimesinin farkh
versiyonlari olarak veri kiimesindeki elemanlarin yer
degistirmesi ile elde edilir. Agaclar, rastgele o6zellik
secimi kullanilarak gelistirilir ve agaclar tizerinde
herhangi bir budama islemi yapilmaz [24]. RF
algoritmasini baslatmak icin kullanicinin
belirleyecegi her bir diigiimde kullanilan 6zelliklerin
sayisi ve gelistirilecek agaclarin sayis1 olmak lizere 2
parametre vardir. Oncelikle, verinin 2/3’i egitim
ornekleri olarak, geri kalan 1/3’lik kismi da test
ornekleri olarak ayrilir. Sonra her bir egitim
orneginden budama olmadan en biiyiik boyutta aga¢
gelistirmek icin CART (Classification and Regression
Tree) algoritmasi kullanilarak agag¢ gelistirilir [25].
Her diiglimde tiim niteliklerin var oldugu degerler
gdz Oniine alinarak béliinme islemi gerceklestirilir.
Boliinme islemlerinde homojen siif dagilimina sahip

digliimler tercih edilir. Digiim homojenliginin
Olclimiinde; RF yontemi, denklem (6)'daki Gini
indeksini kullanmaktadir.

22« (f (G DTN (G, DITD, (6)

Denklem (6)’'da T egitim veri kiimesini, C; rastgele
secilen ornegin smifim ve f(C;, T)||T| ise segilen
ornegin C; smifina ait olma olasiigin1 ifade
etmektedir [25]. Temel olarak GINI indeksi azaldik¢a
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sinif homojenligi artar, tersine GINI indeksi
biiytidiikce sinif homojenligi azalir. Aga¢ yapisinda
bir Ustte bulunan diigiimiin GINI indeksi bir alt
diigiimiin GINI indeksinden biyiik oldugunda o dal
basarili kabul edilir. Agactaki her bir yaprak
diigiimde bir siif kaldiginda yani GINI indeksi sifira
ulasinca aga¢ sonlanir. Belirlenen N adet agag
iiretildiginde, N tane agacin siniflandirma tahmini
sonuglarina gore yeni 6rnegin sinifi belirlenir [25].

Calismada, egitim kiimesini olusturmak i¢in secilen
iki goriintiiden elde edilen alti farkli veri kiimesi

topluluk  tabanli RF  smiflandirma  ydntemi
kullanilarak egitilmistir.

3. Bulgular

Calismanin  bulgulary, k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin  sonucu; siniflandirma  tabanl
boliitleme yontemlerinin sonuglar1 ve bunlarin

karsilastirilmast kisimlarindan olusmaktadir. Veri
kimeleri, kullanilan farkli veri Kkiimeleri ve
yontemlerle egitildikten sonra farkli test kiimeleri
iizerinde ayr1 ayr1 test edilmistir. K-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinin k=3 degeri i¢in dort
servikal sitoloji gortntiisiinden olusan veri kiimesi
iizerinde hiicre c¢ekirdegi, hiicre sitoplazmasi ve
gorintii arka plant ¢ ayr1 kiimeye ayirmasi
sonucunda %385,73 basar1 degeri elde edilmistir.
Kiimeleme basaris1 diisiik bulundugundan farkh
siniflandirma yontemleri de uygulanmistir. Tablo
2’de ise elde edilen siniflandirma modellerinin hem
tlim gorintiler iizerinde, hem de egitim kiimesi
orneklerini icermeyen, harici iki goriintii tizerindeki
basarilar1 gosterilmistir. Tablo 2’de, her wveri
kiimesinde en yiiksek ve en disiik basar1 degerleri
tlim veri ve harici test verileri i¢cin vurgulanmistir.
Tablo 2’deki sonuclar, kullanilan smiflandirma
yontemlerine ve veri kiimelerinin olusturulma
sekline gore incelenmistir. Kullanilan siiflandirma
yontemlerinin  tiimii  incelendiginde her veri
kiimesinde tiim gortintiiler test olarak kullanildiginda
V.K. 6 haricinde en yiikksek basari oraninin RF
algoritmas1 oldugu goriilmektedir. Egitim kiimesi
haricindeki goriintiller Uzerinde elde edilen
sonuglarda da RF yine en basarili yontem olmakla
birlikte V.K. 1 icin SVM’'nin, V.K. 5 ve V.K. 6 i¢in en
basarili sonucun 5-NN i¢in elde edilmistir. Elde edilen
en disik basar1 oraninin da egitim kiimesi
haricindeki ve tiim goriintiiler lizerinde elde edilen
test sonuglarina gore 1-NN algoritmasi icin elde
edildigi gozlemlenmistir.

Tablo 3’de kullanilan yoéntemlerin performansini
O0lecmek icin tiim veri kiimeleri icin elde edilen
siniflandirma modellerinin tlim gorilintiiler
iizerindeki kesinlik, duyarhlik ve kappa degerleri
verilmistir. Kesinlik, pozitif olarak etiketlenen
orneklerin sayisimin pozitif olarak simiflandirilmis
toplam 6rneklere oranidir.
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Tablo 2. Farkl egitim veri kiimeleri i¢in elde edilen siniflandirma modellerinin farkh test veri kiimelerindeki test sonuclari

k!;re‘si Agiklama 1-NN 5-NN SVM RF
VK 1 Egitim kiimesi haricindeki goriintiiler tizerindeki test sonuglar1  91.76% 92.46% 93.02% 92.77%
o Tiim gorintiiler tizerindeki test sonuglari 92.68% 93.43% 93.29% 93.55%
VK 2 Egitim kiimesi haricindeki gorintiiler tizerindeki test sonuclar1  91.67% 93.05% 92.70% 93.12%
o Tiim goriintiler tizerindeki test sonuglari 92.72% 93.28% 93.70% 94.38%
VK 3 Egitim kiimesi haricindeki gorintiiler tizerindeki test sonuclar1  91.58% 92.35% 92.83% 93.17%
o Tim gorintiiler tizerindeki test sonuglari 92.85% 93.78% 93.50% 94.18%
VK 4 Egitim kiimesi haricindeki gorintiiler tizerindeki test sonuclar1  92.10% 92.67% 92.73% 93.06%
o Tiim goriintiler tizerindeki test sonuglari 93.22% 94.05% 93.53% 94.29%
VK5 Egitim kiimesi haricindeki gorintiiler tizerindeki test sonuclar1  91.69% 93.64% 92.35% 93.08%
o Tiim goriintiler tizerindeki test sonuglari 93.03% 94.25% 93.38% 94.33%
VK 6 Egitim kiimesi haricindeki gorintiiler tizerindeki test sonuclar1  91.86% 93.62% 92.83% 93.10%
o Tiim goriintiiler tizerindeki test sonuglari 93.14% 94.52% 93.68% 94.35%
Tablo 3. Farkhi egitim veri kiimeleri icin elde edilen
siniflandirma modellerinin tiim goriintiiler {izerindeki Kappa = Gozlenen uyum —Raslant 1sal uyum 9)

kesinlik, duyarhlik ve kappa degerleri

Veri Yéntem Kesinlik  Duyarlilik Kappa
Kiimesi (Precision) (Recall) Degeri
1-NN 0.941 0.927 0.810

VK 1 5-NN 0.941 0.924 0.813
SVM 0.948 0.933 0.821

RF 0.950 0.935 0.832

1-NN 0.948 0.945 0.864

VK 2 5-NN 0.944 0.931 0.820
SVM 0.941 0.937 0.829

RF 0.960 0.943 0.852

1-NN 0.939 0.928 0.813

VK. 3 5-NN 0.949 0.937 0.838
SVM 0.943 0.935 0.825

RF 0.952 0.941 0.847

1-NN 0.937 0.932 0.843

VK 4 5-NN 0.942 0.929 0.824
o SVM 0.941 0.935 0.825
RF 0.953 0.943 0.850

1-NN 0.938 0.932 0.832

VK S 5-NN 0.945 0.935 0.840
SVM 0.941 0.936 0.827

RF 0.954 0.943 0.851

1-NN 0.940 0.931 0.820

VK 6 5-NN 0.955 0.946 0.865
SVM 0.943 0.937 0.830

RF 0.954 0.943 0.852

Kesinlik = — (7)
TP+FP

Duyarlilik, pozitif olarak etiketlenmis Orneklerin
gercekten pozitif olan o6rneklerin toplam sayisina
oranidir.

TP
TP+FN

Duyarhlik = (8)
Kappa degeri, degerlendiriciler arasindaki uyumun
istatistiksel ol¢lisiidiir. Kappa istatistik degerinin 0,6
ile 0,8 arasinda olmasi uyum oldugunu, 0,8 ile 1
arasinda olmasi ise ¢ok iyi bir uyumun oldugunu
gosterir.  Uyum olmamasi durumunda Kappa
istatistigi degeri sifira esittir veya sifirdan kigiik
olacaktir.
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1—Raslant 1sal uyum

Tablo 3’deki kappa degerlerinin hepsi 0,8’den biiyiik
oldugundan dolay1 bu ¢alisma icin degerlendiriciler
arasinda ¢ok iyi bir uyum oldugunu soéylemek
miimkiindiir. Tabloda yer alan diger iki deger;
duyarliik ve Kkesinlik 6l¢iitli birbiriri ile ters
orantilidir. Kesinlik degerlerine baktigimizda ise en
ylksek kesinlik degerinin V.K. 2’den elde edilen RF
modelinde oldugu gorilmektedir. En yliksek
duyarlilik degerinin de V.K. 6’dan elde edilen 5-NN
modelinde oldugu gorilmektedir. Bu durum, V.K.
2’den elde edilen RF modelinde yanlis pozitif
oraninin, V.K. 6’dan elde edilen 5-NN modelinde ise
yanlis negatif oraninin daha disik oldugunu
gostermektedir. Ayrica en yiiksek kesinlik degerine
sahip V.K. 2’den elde edilen RF modelinin Tablo 2’de
de en yiliksek basar1 oranina sahip oldugu
gorilmektedir.

Calismada kullanilan farklhi odaklarla c¢ekilmis 20
katmanl derinlik  gorlntiisiiniin ~ ¢alismanin
basarisina etkisini géstermek amaciyla Tablo 4, Tablo
5 ve Tablo 6’da farkli veri kiimeleri i¢in farkli katman
araliklarinin  ¢alismada kullanilan  siniflandirma
yontemlerindeki performansi gosterilmektedir. Tablo
4’de esit sayida hiicre ¢ekirdegi, hiicre sitoplazmasi
ve gorinti arka plani 6rneklerinden olusan V.K. 1,
Tablo 5’'de ve Tablo 6’da farkli oranlarda hiicre
cekirdegi, hiicre sitoplazmasi ve goriintii arka plani
orneklerinden olusan V.K. 2 ve V.K. 3, ayr1 ayr 1-5, 6-
10, 11-15 ve 16-20 arasi katmanlardaki yogunluk
degerleri ile 1-NN, 5-NN, SVM ve RF yontemleri
kullanilarak egitilmis, elde edilen model tiim
gorlntiiler iizerinde test edilmistir. Tablolarin
hicbirinde elde edilen basari oranlari, alt satirlarinda
yer alan 20 katmanin birlikte kullanildigi basari
oranlari sonucunu gecememistir.

Bu sonuglara gore ilk olarak siniflandirma yontemleri
ile boliitleme yaklasiminin k-ortalamalar kiimeleme
yontemine gore daha iyi bir boéliitleme sagladigi
gorilmektedir.  Olusturulan  veri  kiimelerine
baktigimizda siniflandirma basarinin érnek sayisi
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arttikca arttign ve farkli oranlarda hiicre ¢ekirdegi,
hiicre sitoplazmas1 ve gorinti arka plam
orneklerinden olusan veri kiimelerinin, esit sayida
hiicre ¢ekirdegi, hiicre sitoplazmasi ve goriintii arka
plani érneklerinden olusan V.K.1'den daha iyi model
olusturdugu gorilmiistiir. Ayrica, farkli odaklarla
elde edilen gorintiilerin bir arada kullanilmasinin
basariy1 arttirdig1 gorilmektedir. Bu sonuglara gore,
yeterli sayida o6rnekle elde edilen topluluk tabanli bir
yaklasim olan RF algoritmasinin serviks goriintiileri
icin iyi bir béliitleme yaklasimi  sundugu
gorilmektedir. Ayrica Sekil 4’de 6rnek test verisinin
bir katmanina ait mikroskobik goriinti, Sekil 5’te ise
RF siniflandirma sonucunda cekirdek, sitoplazma ve
arka plan boéliitlenmesi yapilmis hali 6rnek olarak
sunulmustur. Sekil 5'te her piksel ait oldugu sinifa
gore gorsel yorumlama agisindan renklendirilmistir.

Tablo 4. Veri Kimesi 1’'in farkli katman araliklarindaki
ozelliklerinden elde edilen siniflandirma modellerinin tiim
goriintiiler izerindeki test sonuglar1

VKLicin 1NN _ 5NN __ SVM RF
katilzrﬁjr 91.06% 91.99% 91.79% 92.32%
DO 90139 91.299% 91.74% 91.74%
ﬁtﬁaﬁ‘ 89.90% 90.96% 91.67% 91.67%
oAV §9.9206 9148% 9171% 9171%
Tiglt?:,;jo 92.68% 93.43% 93.29% 93.55%

Tablo 5. Veri Kiimesi 2'nin farkli katman araliklarindaki
ozelliklerinden elde edilen siniflandirma modellerinin tim
goriintiiler tizerindeki test sonuglar1

VK2.icin 1NN 5NN ___ SVM RF
kztig‘ljr 91.13% 92.44% 92.60% 92.58%
e 906206 9219% 9221% 9214%
1klat1rr?a1r13il 90.92% 91.50% 91.96% 91.81%
11<6ati?a?qr1:~1 90.71% 92.20% 92.19% 92.28%
Tcl’(zlt?:;jo 92.72% 93.28% 93.70% 94.38%

Tablo 6. Veri Kimesi 3’tn farkli katman araliklarindaki
ozelliklerinden elde edilen siniflandirma modellerinin tiim
goriintiiler tizerindeki test sonuglar1

VK3.icin 1NN 5NN ___ SVM RF
klét?nzr;‘lzr 91.73% 92.50% 92.68% 92.72%
liair(r)lzrl;?asi 91.62% 92.19% 92.21% 92.67%
11(2'(115;52? 90.80% 91.55% 91.96% 91.89%
ﬁ&fﬁ;ﬁi‘ 90.91% 92.32% 92.45% 93.28%
T‘f(zlt?:;ﬁo 92.85% 93.78% 93.50% 94.18%
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Sekil 4. Ornek test verisinin bir katmanina ait mikroskobik
gorunti

Sekil 5. Ornek test goriintiisiiniin
sonucundaki boliitlenmis goriintiist

smiflandirma

4. Tartigsma ve Sonug¢

Serviks kanseri Pap smear goriintiillerinden elde
edilen hiicrelerin sayisi, sekli ve 6zelliklerinden teghis
edilir. Bu calismada, ¢ok katmanl ve odakli servikal
sitoloji ~ kiplerinde  hiicre  ¢ekirdegi, hiicre
sitoplazmasi ve goriintii arka planinin bdliitlenmesi
yapilmis, ¢calismanin basarisi test edilmistir. Sonuglar,
¢ok katmanh servikal sitoloji kiiplerinde ¢ekirdek ve
sitoplazma béliitlenmesi icin en uygun siiflandirma
yonteminin topluluk 6grenme tabanli bir yontem olan
rasgele ormanlar, RF, oldugu ve simiflandirma
basarisinin  egitim kiimesi icin segilen hiicre
cekirdegi, hiicre sitoplazmasi ve goriintii arka plan
orneklerinin sayisina ve oranina bagh oldugu
goriilmiistiir. [leriki caligmalarda, hiicrelerin sayis1 ve
kansere neden olan hiicre bozukluklar1 tespit
edilerek ¢ok katmanlh servikal sitoloji
gorlntiilerinden serviks kanserinin otomatik olarak
teshis edilmesi planlanmaktadir.
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