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OZET

Son yillarda tibbi goriintiiler, hastalik teshisi, tibbi arastirma ve egitimde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Glnimiizde teknolojinin gelismesiyle tibbi goriintii gesitleri de artmigtir. Bu
artan gorintilerin gelencksel yontemlerle etkin ve verimli bir sekilde depolanmasi,
aranmasi, paylasimi ve analiz edilmesi igin de zorluklar ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada,
MATLAB ile Hadoop MapReduce kullanarak akciger nodiillerinin iyi huylu ya da kot
huylu olup olmadiginin siniflandirilmasi i¢in Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer Aided
Diagnosis - CAD) sistemini Onerdik. Sistem, radyologlar tarafindan Bilgisayarli Tomografi
(Computed Tomography - CT) gorlnti veri setinden benzer nodillerin gérintilerini
kullaniciya aktarmaktadir. Tibbi goriintii veri seti, Hadoop’un dagitilmis dosya sistemi’nde
(Hadoop Distributed File System - HDFS) saklanip, goruntiilere MATLAB araciligiyla
erisim saglanmaktadir. MapReduce kullanilarak ¢oklu 6zniteliklerin paralel olarak elde
edilmesi icin icerik-tabanli Gériintii Erisimi (Content-based Image Retrieval - CBIR)
yaklagimi kullanilmistir. Sekil, doku ve radyolog sayisal goriintii (Radiologist Quantified
Image - RQI) dznitelikleri dahil olmak Uzere en uygun 26 6znitelik kiimesi tanimlanmistir.
Bu oznitelikleri degerlendirmek icin farkli SVM ve KNN siniflandiricilart kullandik.
Deney sonuglarimiz, MATLAB’ta yerel MapReduce yonteminin, Hadoop kime
MapReduce yonteminden ~ S5 kat daha hizli oldugunu goéstermektedir. SVM,
siniflandiricilara gore %95.27 dogruluk (accuracy), %96.32 anma (recall), %94.76 kesinlik
(precision) ve %95.53 F-skoru oraniyla daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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ABSTRACT

In the recent years, medical images played an important role in disease diagnosis, medical
research and education. Today with the advances in technology in medical image capture
devices and the huge increase in the number of medical images, challenges have emerged
to retrieve and store relevant images to the user query efficiently and accurately.
Furthermore, it is impossible to maintain and handle with this image using the
conventional method. In this work, we presented a Computer-Aided Diagnosis (CAD)
system for classifying lung nodules as either benign or malignant by using Hadoop
MapReduce with MATLAB. The system retrieves images of similar nodules from a big
publicly available Computed Tomography (CT) images dataset annotated by radiologists.
They are stored in Hadoop Distributed File System (HDFS) and accessed via the
MATLAB. A content-based image retrieval (CBIR) approach was used in order to extract
multiple features parallely by using the MapReduce. An optimal set of 26 features was
defined, including shape, texture and Radiologist Quantified Image (RQI) features. We
used different SVM and KNN classifiers to evaluate these features. Our experimental
results show that the Local MapReduce method is ~5 times faster than Hadoop cluster
MapReduce method in MATLAB. The proposed method improves the retrieval result to
95.27%, 96.32%, 94.76% and 95.53% in accuracy, recall, precision and F-score
respectively using the SVM classifier.
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1. GIRIS

Tibbi goriintiileme, hastalik teshisinde, tibbi arastirmalarda ve egitimde Ozellikle son
yillarda 6nemli bir rol oynamistir. Giiniimiizdeki, tibbi goriintii alma cihazlarinda saglanan
teknolojik ilerlemelerle birlikte, diinyada iiretilen ve depolanan tibbi goriintii miktari
katlanarak artmistir [1] Bu biiyiik miktardaki goriintii ger¢ekten yararli olsa da, ilgili
gorilintiilerin saklanmasi ve kullanici sorgusuna alinmasi zor olabilmektedir. Dahasi, bu
miktarda bir goruntlyl geleneksel yontemi kullanarak kolayca saklamak ve aramak
miimkiin degildir. Ancak, tibbi goriintii erisimi, goriintiilerin karmasik yapisi nedeniyle
tibbi alanda daha zordur. Bunun i¢in bu goriintiilerin bir kullanici sorgusuna yiiklemek ve

erisimi i¢in hizli ve giivenli bir teknige ihtiyag vardir [2].

Her bir calisma icin kullanilan tibbi goriintii verisi birka¢ megabayttan yilizlerce megabayta
kadar degisebilmektedir [3]. ImageCLEF’de iiretilen tibbi goriintiilerin hacim ve hiz1 ile
ilgili ilging bir 6rnek vermek gerekir ise, 2005 ve 2007 yillar1 arasinda goriintiilenen
toplam goriintii sayist 66.000 civarinda iken; 2013 yilinda her giin ortalama 300.000
gortintii kaydedilmistir [4]. Bu goriintiilerin depolanmasi ve analizi igin biiyiik depolama
kapasitesinin yan1 sira hizli ve dogru algoritmalar gerekmektedir. Artan goriintii hacmine
ek olarak, goriintiilerin boyut ve kalitesi vb. bakimindan da farklilik géstermekte olup, bu
ise, Ozellikle veri entegrasyonu ve veri madenciligi gibi yeni zorluklar1 giindeme
getirmektedir [5]. Bu c¢alismada biiyilk hacimli tibbi goriintii veri setlerine
odaklanilmaktadir [6].

Modern tipta farkl: tiirlerin gelistirildigi tibbi goriintilleme (Bilgisayarli Tomografi (CT),
Manyetik Rezonans Goruntiuleme (MRI) vb.) onemli ilerlemeler kaydetmistir.
Gilinlimiizde, bu tibbi goriintilleme teknikleri tani, tedavi, degerlendirme ve planlama
amacityla kullanilmaktadir [7]. Sadece bir CT muayenesi i¢in alinan gériintiilerin sayisinin
ve boyutunun bir ka¢ gigabayta kadar ¢ikabildigi bu durumda biz betimlenen igerigin
yorumlanabilirliginin 1iyilestirilmesini teminen tibbi goriintii analizlerinde bUylk veri

kavramlarinin uygulanmasini dnermekteyiz [2].

Tibbi goriintii analizi, saglik sektorii alaninda olagandistii bir istiinliige sahiptir [8]. Tibbi

gorintulemede, CT filmlerdeki goruntileri yakalamak icin gekici alanlar kullanan



filtreleme mekanizmalarindan biridir. Akciger kanseri, diinya capinda biiylik kanser
oliimlerine neden olan tehlikeli hastaliklardan biridir. Akciger kanserinin erken teshisi, bir
hastanin hayatta kalma sansini arttirmanin tek yoludur. Kanser baglangi¢ evrelerinde teshis
edilirse sagkalim orani artar. Akciger kanserinin erken teshisi basit bir is degildir.
Hastalarin yaklasik % 80’ine yalnizca kanser merkezinde ve ortaya ¢ikan evrelerinde etkili
bir sekilde tan1 konmaktadir [9]. Akciger kanseri sayisi kiiresel olarak kadinlarda 2.,
erkeklerde ise 10. sirada yer almaktadir. Bu galismalarda verilen bilgiler, dort temel
asamay1 iceren akciger kanseri yerlesim cercevesinin genel bir tasviridir. Akciger kanseri,

kadinlarda meme ve kolorektal kanserlerden sonra en sik goriilen tiguinct kanserdir [10].

Oznitelik ¢ikarma islemi, goriintii islemede en basit ve etkili boyutluluk azaltma
tekniklerinden biridir [11]. Cikartilan Oznitelikler, girilen verilerden ilgili bilgiyi azaltma
yontemiyle ¢eker. Akciger kanseri siniflandirmasi i¢in mevcut arastirma c¢alismalart ANN,
SVM ve KNN gibi kullanilarak yapilmistir. SVM, istatistiksel 6grenme hipotezine
dayanan evrensel bir faydali 6grenme yontemidir [12]. Bununla birlikte, bu teknikler
pahalidir ve hayatta kalma sansinin ¢ok diisilk olmasindan dolayr akciger kanserini ileri
asamalarinda tespit eder. Kanserin erken teshisi, hastaligin tamamen iyilestirilmesinde
yardimci olabilir. Bu nedenle erken evrede kanserli nodiil olusumunu saptamak i¢in bir

teknik gelistirme gerekliligi artmaktadir [13].

Problem tanimi

Glinlimiizde tibbi cihazlar teknolojilerinin gelismesiyle, liretilen goriintii verilerinin miktari
her gecen glin asir1 bir sekilde artiyor. Geleneksel yontemi kullanarak bu gorintuyi
kolayca saklamak ve aramak miimkiin degildir. Ancak, tibbi goriintii erigimi, goriintiilerin
karmasik yapis1 nedeniyle tibbi alanda daha zordur. Dogru 6zniteliklerin se¢imi, benzerlik
olglim kriterleri, bir endeksleme mekanizmasi ve sorgu formiilasyon teknigi CBIR
sistemlerinin tasariminda g6z oniinde bulundurulmasi gereken ana faktorlerdir. Dahasi, her
Oznitelik goriintiilerden ¢ikarilan sadece goriintii iceriginin belirli bir yoniinii karakterize
eder, erisim performansini artirmak i¢in birden fazla 6znitelik kullanilmasi zorunludur. Bu
arada, 6zel bir Oznitelik farkli goriintiilerin igerigini yansitirken farkli bir 6neme sahip
oldugundan, farkli goriintii sorgulari i¢in 6zel bir 6znitelik esit derecede onemli degildir
[14]. Bunun igin bu gorintuleri bir kullanici sorgusuna yiiklemek ve goruntilere erigim

icin hizli ve gilivenli bir teknige ihtiyag vardir.



Arastirmanin amaci ve onemi

Bu tez c¢alismasinin amaci, ilgili ge¢mis durumlarnn gostererek hekimlerin  veya
Radyolojistlere 6znitelik ¢ikarmak i¢in teshis destegi saglamaktir. Bu nedenle, genellikle
paralel olarak kullanilan MATLAB ile Hadoop MapReduce platformunu kullanarak blyuk
miktar gorintl veri setinden benzer nodiller goruntileri elde edip iyi huylu veya kotl
huylu akciger nodiilleri siniflandirmasi i¢in basitlestirilmis bir yaklasim onerilmektedir
[15]. Bu onerilen sistemi kullanarak sonucu en kisa siirede ve daha yiiksek performans

bulmaya calisiimaktadir.

Varsayimlar

Akciger kanseri tanisinda bir 6grenme araci olarak hareket edebilir. Radyologa da
yardimci olabilecektir. CBIR tabanli CAD sisteminin gelistirilmesine odaklanmaktadir
[16]. Cogu zaman, doktorlar ve stajyer doktorlar, bu nodiilleri giivenli bir sekilde koti
huylu veya iyi huylu olarak etiketlemek icin deneyimli radyologlara bagimli olmak
zorundadir. Igerik-tabanli goriintii erisim (CBIR) sistemi, bu tiir stajyer radyologlara /
doktorlara, veri setindeki benzer nodullerin 6rneklerini gostererek kendi kendine
ogrenmede yardimci olabilir. Akciger nodiilleri i¢in CBIR sisteminde, sorgu ve 6znitelik
veri seti olusturma sirasinda nodiillerin sinirlarmi el ile ¢izmek igin radyologlarin
kullanmasi gereklidir. Bu tezde, goruntilerin igeriginin algoritmalarina odaklanilmaktadir.
MATLAB cergeve platformu altinda uygulanacaktir. MATLAB, akademi ve sanayide
yaygin olarak kullanilan bir goriintli isleme ve grafik arayiiz programidir. Alternatif ve
uygun maliyetli de bir tami aracidirr. MATLAB uygulamalarda, grafiksel arayuzler

kullanim1 sayesinde 6nemli avantaj saglamaktadir.
Tezin katkilari
Bu calismanin katkisi, CT akciger kanseri goriintiilerini siniflandirmak i¢in birkag uzman

radyolog yardimiyla veri setinden benzer nodiillerin 6rneklerini gostererek bir 6grenme

araci gelistirilmistir.



Tibbi Goriintiilerin, farkli hastanelerde depolanmasini ve paylagilmasini saglamak igin bir
sistem gelistirilmistir. Ayrica, aga Hadoop Kiime’deki bir diigiim eklemek basittir. Dahasi,
MATLAB’taki etkilesim kolaylig1 i¢in arayiizii saglanmustir.

Bu tez ¢aligmasinda gelistirilmis olan MATLAB ile Hadoop MapReduce kullanarak tibbi

blyuk miktar gérintu veri seti analizi uygulamasi getirileri sunlardir:
e Akciger CT goruntileri veri setinden, icerik-tabanli Gortintiiler Erisim (CBIR) sistemi
tasarimudir.

e Sistem segilen akciger goriintiilerini, nodillerini ve ¢ikarilan 6znitelikleri HDFS’ye
yuklemektedir.

e Sistem, belirli bir sorgu noduli icin benzer noddlleri HDFS’den arayip gostermektedir.
e Sistem, akciger kanserlerinin siniflandirilmasinda da kullanilmaktadir.

e Sistemi, junior radyolog igin egitim araci olarak kullanilabilmektedir.

Bu tezin 2. bolumiinde blyik veri, Hadoop, CBIR ve CAD kavramlarin tanimi yapilmas, 3.
boliimiinde ise ilgili ¢aligmalar takdim edilmistir. Tezin 4. boliimiinde Onerilen ¢dziim
sunulmusg, 5. bolimiinde ise Onerilen sistemin uygulamasi gosterilmistir. Tezin 6.

boliimiinde Onerilen ¢dziimiin degerlendirmesi yapilmistir. Son bdliim olan 7. bolumde

elde edilen sonuglar incelenmistir.



2. TANIMLAR VE KAVRAMLAR

Bu bolimde, bir sonraki boliimlerde kullanilan yontem ve araglarin dogru anlasilmasi igin

onemli kavramlarin teorik olarak tanimi yapilacaktir.

2.1. Buyuk Veri

Buyuk veri, geleneksel bilgisayar teknikleri kullanilarak islenemeyen buyik, hizl,
karmagik ve degisken biiyiik veri miktarlarini tanimlamak igin kullanilan ¢ok popiiler bir
terimdir. Bilgilerin yakalanmasi, depolanmasi, dagitilmasi, yonetimi ve analizini saglamak

icin gelismis teknolojiler gerektirmektedir. [17].

Buyik veri, genellikle Biiyiklik (Volume), Cesitlilik (Variety), Hiz (Velocity) ve
Kalite(Veracity) 4V olarak tanimlanmaktadir [18].

1. Bulylklik (Volume): Kuruluslar veya bireyler tarafindan terabaytlardan zettabaytlara
kadar Uretilen blylk verinin miktarini ifade eder. Bu bilgi, 6nemli bilgiler elde etmek

icin daha fazla kullanilmalidir.

2. Hiz (Velocity): Buylk verinin islenebilecegi zamani ifade eder. Baz1 aktiviteler ¢ok
onemlidir ve acil cevaplara ihtiya¢ duyar, bu nedenle hizli islemenin verimliligini

maksimuma ¢ikarmasidir.

3. Cesitlilik (Variety): Blyuk veriyi olusturan farkli kaynaklardan elde edilen veri tiiriinii
ifade eder. Bu veriler, metin, ses, video, sayisal, goriintiiler, sosyal medya verileri gibi
farkli bigimler olabilir. Bu veriler yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan ii¢ sekilde

bulunmaktadir.

4. Kalite (Veracity): Verilerdeki 6nyargi, giiriiltii ve anormalligi ifade eder. Kalite, blyuk
verinin depolanan ve ¢ikartilan analiz edilen 6nemli Ozniteliklerinden biridir. Veri
analizindeki Kalite, hacim ve hiz gibi diger Ozniteliklerle karsilagtirildiginda en biyuk

zorluktur.



2.2. Hadoop

Apache Hadoop, Google tarafindan gelistirilen MapReduce ¢ergevesinin agik kaynakli bir
uygulamasidir. Apache Software Foundation ve Yahoo, 2004 yilinda ilk siirlimiinii
yayimladi ve yeni alt ¢alismalarla gergeveyi genisletmek i¢in devam ediyor. Hadoop, basit
programlama modelleri kullanarak blyuk veri setlerinin bilgisayar kiimeleri arasinda
dagitilmasini saglayan Java’da yazilmistir. Hadoop cercevesi uygulamasi, bilgisayar
kiimeleri arasinda dagitilmis depolama ve hesaplama saglayan bir ortamda ¢alisir. Hadoop,
her biri yerel hesaplama ve depolama sunan tek bir sunucudan binlerce PC’ye

Olceklendirmek igin tasarlanmistir.

Kisacasi, Hadoop, biiylikk miktarlarda veri iizerinde tam istatistiksel analiz

gerceklestirebilecegi uygulamalar gelistirmek i¢in kullanilmistir [19].

2.2.1. Hadoop mimarisi

Hadoop’ta Hadoop MapReduce (uygulama katmani) ve Hadoop’un dagitilmis dosya

sistemi_ HDFS (Depolama katmani) iki ana katman vardir.

MapReduce

Uygulama Katmani Dagitik Isleme

.

-
3

7 { ‘I\
e i adagp Kaynak Yonetimi Katmani YARN Common Araglar

HDFS

Depolama Katman: Daditilmis Depolama

Sekil 2.1. Hadoop mimarisi

Yukarida belirtilen iki ana katmanden ayri olarak, Hadoop cercevesi kaynak yonetimi

katmaninda da YARN ve Hadoop Common i¢cermektedir.



Yine Bagka Bir Kaynak Miizakerecisi (YARN): Bu isi planlama ve kiime kaynak yonetimi
icin bir cercevedir.

Hadoop Common: Apache Hadoop cergevesinin énemli bir modulidir. Diger Hadoop
modiillerini destekleyen Common yardimci programlarin, kiitliphanelerin, gerekli Java

dosyalarinin ve komut dosyalariin koleksiyonunu ifade eder.

2.2.2. Hadoop'un dagitilms dosya sistemi (HDFS)

HDFS, verileri, kiime iizerinde birden fazla sunucular arasinda blok olarak dagitan ve
diigim hatasini tolere etmek amaciyla farkli rafa farkli veri yedeklemesi olusturan Hadoop
sisteminin omurgasidir. HDFS, uygulama verilerine yiiksek verimli erisim saglayan bir
dagitilmis dosya sistemidir. Bir HDFS kiimesi, Namenode, verilerin bir master olarak
nerede saklandig bilgisini tutmaktadir. Datanode ise verilerin slave olarak birden fazla
kiime diiglimii olusturularak saklandigi makinalardir. Namenode, dosya sistemi agacin,
agacta depolanan tiim dosya ve dizinlerin Metadata’lerini ve Datanode’lerde depolanan

tiim bloklarin bulundugu alan1 yonetmekten sorumludur.

HDEFS, wverileri depolamak i¢in Java programlarini destekler ve Olgeklenebilirlik
ozelliklerine sahiptir. Birden fazla donanim arasinda dagitilir. Sekil 2.2°de bir HDFS
mimarisi gosterilmektedir. HDFS, master-slave mimarisini izler ve asagidaki unsurlara

sahiptir. Diiglim, verilerine Namenode ve Datanode yardimiyla erisip saklayabilir.

Namenode, GNU / Linux isletim sistemini ve Namenode yazilimi i¢eren bir donanimdir.
Namenode olan sistem master sunucu olarak davranir ve su gorevleri yapar: dosya sistemi
namespace’ini yonetir, diigiimlerin dosyalara erisimini diizenler ve ayn1 zamanda yeniden

adlandirma, kapatma ve dosyalar1 agma gibi dosya sistemi islemlerini yiiriitiir.

Boyle bir durumda, tek bir Namenode basarisiz olursa ikinci bir Namenode her zaman
etkindir ve bu ikinci Namenode’den anlik goriintiiler alir ve tiim bilgileri kendisi saklar.

Namenode basarisiz olursa, ikinci Namenode’den veri kurtarabilir.
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Sekil 2.2. HDFS mimarisi

Datanode, GNU / Linux isletim sistemine ve Datanode yazilimina sahip bir donanimdir.
Bir kiimedeki her diigiim (donanimi / sistemi) i¢in bir Datanode olacaktir. Bu diigimler,
sistemlerinin veri depolamasini yonetir, istemci istegine gore dosya sistemlerinde okuma-
yazma iglemlerini ger¢eklestirir ve Namenode’nin talimatlarina gore blok olusturma, silme
ve yedekleme gibi islemleri gerceklestirir. Genellikle kullanict verileri HDFS dosyalarinda
saklanir. Bir dosya sistemindeki dosya bir veya daha fazla boliime ayrilir ve / veya ayri
veri diigiimlerinde saklanir. Bu dosya boliimleri blok olarak adlandirilir. Yani, HDFS’nin
okuyabilecegi veya yazabilece§i minimum veri miktarina Blok denir. Varsayilan blok
boyutu 64 MB’dir, ancak HDFS yapilandirmasinda degisiklik yapilmasi gerektiginde

artirilabilir.

2.2.3. MapReduce

MapReduce, blyik veri setlerini birden fazla gorintiiniin paralel olarak islenmesi igin
HDFS’nin ustlindeki sonucu en iyi performansla veren bir programlama modelidir.
MapReduce algoritmasi, Esle(Map) asamasi, Karistirma asamasi ve Indirge(Reduce)
asamas1 gibi li¢ asamada calismaktadir. Map asamasi veya esleyicisinin(mapper) giris
verilerinin islemidir. Genellikle giris verileri, HDFS sisteminde depolanir. Esleyici, giris

dosyasi satirina, satir gegirerek birkac kicik blok halinde veri olusturur.

Reduce asamasi, karistirma asamasi ile birlesimidir. Reduce’nin isi, Esleyiciden gelen

verileri islemektir. Islemden sonra, HDFS’de depolanarak yeni bir ¢ikt1 veri seti tretir. Bir



MapReduce isi sirasinda, Hadoop Map ve Reduce gorevlerini kiimedeki uygun sunuculara
gonderir.

MapReduce ¢ergevesi, gorev verme, gorev tamamlama islemini dogrulama ve diigtimler
arasindaki kiime etrafindaki verileri kopyalama gibi tiim veri aktarma ayrintilarin1 yonetir.
Ag trafigini azaltan yerel disklerdeki verileri iceren diigiimlerde gerceklestirilir. Verilen
gorevlerin tamamlanmasindan sonra, kiime uygun bir sonu¢ elde etmek igin verileri
toplayip, azaltip Hadoop sunucusuna geri gonderir. Programci sadece fonksiyonlari ¢oziip
her asama i¢in Hadoop, veri toplama, siralama ve diigimler arasinda gegen mesaj ile
ilgilenir, arasindaki gecisi isler. Tek bir veri analiz programinda, birden fazla Map ve
Reduce asamasi olabilir. Bu islevler blyuk veriler iizerinde paralel olarak ¢alismaktadir.

MapReduce’nin veri akis1 Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

EslecMapy  Anahtar_Deder Indirge(Reduce,  Birlestirilmis

Asamast _ Ciftlerick, vy Asamasi ) Sonu

Veri Bloklan : ' ¢ o ; ¢ : ; ‘

Blok 1 JL_.J Mapper 1 : | Reducer 1

Blok 2 %—‘-ﬂ Mapper2 > 4 > Reducer2 —> —

: \ / Part1

Blok N ‘T-—:-H‘ Mapper N / | ™ ReducerN H_DFS
o il Cogaltma

Sekil 2.3. MapReduce veri akisi

2.2.4. MATLAB ile Hadoop MapReduce

MATLAB, blyuk veri setlerini analiz etmek i¢in sayisiz yeteneklere sahiptir. Bunlar
arasinda, MapReduce, buylk verileri filtreleme ve istatistik ile bliyuk veriye yonelik diger
genel analiz yontemleri de bulunmaktadir. MATLAB’ta MapReduce veri setlerini analiz
etmek icin bir programlama teknigidir. Verileri de “Datastore” kullanarak bellege sigdiran
kiicuk bloklar halinde islemektedir. Her blok, islenecek verileri bigimlendiren bir Map
asamasindan geger. Daha sonra ara veri bloklar, final bir sonuc¢ elde etmek igin ara

sonuglari toplayan bir Reduce asamasindan gecer. MapReduce, gesitli ortamlarda, tek bir
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donanimda ya da Hadoop ile bir kiime seklinde genisletilebilir [20].

MATLAB’ta fonksiyon olan MapReduce ve Datastore kullanarak, masalstimuzde veya
Hadoop’ta kiime olarak algoritmalar gelistirebilmektedir. Daha sonra, HDFS’de depolanan
tim veri setine karst Hadoop MapReduce ¢ercevesi igindeki bir kiimede algoritmalari
calisgtirmak icin MATLAB Dagitilmis Hesaplama Sunucusu kullanilabilmektedir. Ek
olarak MATLAB analitigi, MATLAB MapReduce tabanli algoritmalar uygulamalar veya
kiitiphaneler olusturmak i¢cin MATLAB Derleyici’sini kullanarak dretim Hadoop

sistemleri ile entegre edilebilmektedir [21].
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B > = = Q=0
P g =
¥ nd ane ! Data
l‘ P = = )
— = '} Data
rre=w=s N & 4
— S se— Sntnas | - Pit Y e — -
Hadoop
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Sekil 2.4. MATLAB ile Hadoop MapReduce mimarisi

2.3. Icerik-tabanh Gériintii Erisimi (CBIR)
Icerik-tabanli gériintii erisimi (CBIR), goriintiiniin icerigine gore goriintii veri setindeki
belirli bir gortntiyt almak igin kullanilan bir tekniktir [22]. Icerik, renk, doku ve sekil gibi

goriintiiyle iligskilendirilmis olan 6zniteliklertir.

Bu Oznitelikler kullanilarak, kullanicinin  sorgusuna gore goriintii veri setinden

alinmaktadir. CBIR gorsel benzerlik olan goriintiileri elde etmeyi amaglamaktadir.

Renk ile goriintii icerigi karsilastirmasi, goriintiileri renk dagilimlarina gore eslestirmeye
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dayanir. Bu durumda goriintii 6zniteligi, bir goriintiideki belirli renk veya bu renkteki
piksellerin oranini tanimlar. Bu nedenle, istenilen renk dagilimma sahip ve istenilen

renkleri veya ornek bir goriintiiyli belirterek renk aramalar1 yapilip benzer goriintiiler elde

edilebilir.

Renk histogramlari, renk dagilim tanimlayicilarini goriintiiden ¢ikarmak i¢in yaygin olarak
kullanilir. Goriintiideki piksellerin renginin bir istatistigidir. ilk renk dagilimi uygun renk

histogrami ile temsil edilir ve sonra bu histogramdan renk vektorii olusturulur [22].

Doku da renk 6znitelik ¢ikarma gibi goriintii dokusuna gore elde edilir, ancak renkler
yerine gorlntilerde gorsel desenler kullanilmaktadir. Dolayisiyla, tek bir renk mevcudiyeti
veya bir piksel degerinin yogunlugunun sonucu olmayan homojenlige bakilmalidir. Bazen
de daha fazla uzamsal bilgi saglamaktadir. Kontrast derecesi, yonlullk, dizenlilik,

coarseness (kalitesizlik) ve rastgelelik gibi gesitli doku 6znitelikleri vardir.

Goriintiilerdeki dokusal 6zniteliklerigikarma algoritmalarindan Yerel ikili Oriintii ve
GLCM giiglii bir 6znitelik ¢ikarma yontemleridir. Bunlar siniflandiricilarin performansinin

artiracak sekilde literatiirde yaygin olarak arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir [23].

Sekil tabanli goriintii erisimi karsilastirmasi, goriintii i¢indeki bolgelerin sekillerine
bakarak sorgu gorintiisiindeki gibi sekilleri aramaktadir. Kenar tespitleri, sekil dzniteligi
¢ikarimi i¢in Onemli pargalardir. Bu kenarlar, goriintiide gevrelerden daha parlak veya
koyu olan noktalart veya bolgeleri gostermektedir. Gorinti filtreleme ve gorinti
dontigiimleri farkli tiirler kullanilarak sekil-tabanli goriintii erigimi i¢in kullanilan g¢esitli

yontemlerdir [24].

CBIR sisteminde dort ana zorluk sunlardir: (i) dizin olusturma ve erisim amacl olarak
gecen siireyi temsil eden indeksleme ve alma isleminin hesaplamali karmasikligi, (ii)
bellek ve disk alani gereksinimleri, (iii) anlamini gosteren semantik alma performansi
sistemin dogrulugunu gosterir ve (iv) kullanilabilirlik [25].

2.4. Bilgisayar Destekli Tani Sistemi (CAD)

CAD tibbi alanda goriintiileme analizi igin ¢ok dnemlidir, ¢lnkl gorlntileme en erken



12

donemde herhangi bir hastalig1 teshis etmek igin temel yontemdir [26, 27]. MRG, X-Ray,
Endoskopi, Ultrason gibi goriintiileme teknikleri vardir. CAD sistemleri goriintii kalitesini
artirmak i¢in kullanarak tibbi goriintiileri dogru yorumlamaya yardimci olur [28]. CAD
sisteminin ana uygulamasi insan viicudundaki anormalligi bulmaktir. Tiim bunlar arasinda,

timoriin tespiti tipik bir uygulamadir [29].
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3. MEVCUT UYGULAMALAR (ILGILI CALISMALAR)

3.1. Bilgisayar Destekli Tam1 (CAD) Teknikleri ile Yapilan Calismalar

Akciger nodiillerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in son yillarda birgok CAD sistemi
tasarlanmistir [30]. Bu boliimde, otomatik sistemlerin gesitli asamalarinda, 6n isleme,
akciger segmentasyonu, akciger bolgesinde nodiil tespiti, nodiil segmentasyonu ve hacim
ve sekle dayali analiz, biiylime, doku ve goriiniim gibi ana adimlardan olusan akciger

kanserinin teshisi i¢in birka¢ ¢alisma kisaca anlatilmaktadir.

Lakshmanaprabu ve digerleri (2019), bilgisayarli tomografi (CT) akciger goriintiilerinde
otomatik tani siniflandirma yontemini sunmuslardir. Modifiye Yercekimi Arama
Algoritmast (MGSA), Optimal Derin Sinir Ag1 (ODNN) ve Dogrusal Ayrimcilik Analizi
(LDA) algoritmalari ile %94,56 dogruluk orani elde etmislerdir [10].

Nasrullah, Sang, Alam ve Xiang (2019), otomatik akciger kanseri tespiti i¢in Karisik Link
Agi (MixNet) ile Gradyan Artirma Makinesi (GBM) 6nermislerdir. Yaptiklari siiflama

sonucunda %94 civar1 anma orani elde etmislerdir [31].

Ardila ve digerleri (2019), akciger kanseri riskini tahmin etmek i¢in LDCT ve NLST veri
setlerinde hastanin mevcut ve onceki bilgisayarli tomografi hacimlerini kullanarak Derin
Sinir Aglar1 (CNN) algoritmasini 6nermislerdir. Bu c¢alisma sonucunda ROC egrisinin

altinda % 94,4°1Uk oran1 basariy1 elde etmislerdir [32].

Shen, Han, Aberle, Bui ve Hsu (2019), bilgisayarli tomografi (CT) taramasinda gozlenen
belirli bir akciger nodiiliin malign olup olmadigimi tahmin etmek i¢in Hiyerarsik Semantik
Evrisimli Sinir Ag1 (HSCNN) sunmuslardir. Hem radyologlar tarafindan bildirilen
tanilama hem de yiiksek diizeyde 3D CNN’den ¢ikaran nodiil 6zniteliklerinin tzerinde

yaptiklar1t deneyde %91 dogruluk elde etmislerdir [33].

Kasinathan ve digerleri (2019), bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemini gelistirmislerdir.
Bu ¢alismada bilgisayarli tomografi (CT) goruntileri icin aktif kontur modeli (ACM) ile

onerilen model otomatik bir akciger segmentasyon aract kullanilmigtir. LIDC-IDRI veri
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setinde akciger tiimori tespit etmek igin G¢ Onemli Oznitelik degerlendirilmistir. Cok-
olgekli Gauss dagilimi ve derin Evrigsimli Sinir Aglart (CNN) yontemleri ile %97 dogruluk
elde etmislerdir [34].

Nasser ve Abu-Naser (2019), insan viicudunda akciger kanserinin oldugunu tespit etmek
icin Yapay Sinir Ag1 (ANN) gelistirmislerdir. Model degerlendirmesiyle %96.67 dogruluk
elde etmislerdir [35].

Prabukumar, Agilandeeswari ve Ganesan (2019), akciger kanseri nodiillerinin tespiti igin
en uygun teshis sistemini 6nermislerdir. Calismada, Fuzzy C-Means (FCM) ve bdlgesel
biiyliyen segmentasyon algoritmalari kullanarak geometrik ve doku oOznitelikleri gibi
huylu olarak siniflandirmamiza yardimci olan bu optimal 6zellikleri kullanarak egitilmistir.

Bu ¢alisma sonucunda ortalama olarak %98.51 oraninda basari elde edilmistir [36].

Gunay ve digerleri (2019), akciger kanseri teshisi i¢in Yapay Bagisiklik Sistemi (AIS)
yontemini uygulamislardir. AIS o6zellikleri agirliklart ile degistirilmistir. Pearson
Korelasyon Katsayilar1 (PCC) kullanilarak bu algoritmanin performansini artirmak igin
veri kiimesi boyutu azaltilmistir. AIS {izerinde yaptiklart deneyde %82 dogruluk orani elde
etmislerdir [37].

Coudray ve digerleri (2018), dogru ve otomatik olarak LUAD, LUSC veya normal akciger
nodullerini siiflandirmak i¢in TCGA veri set {izerinde derin bir evrisimli sinir ag1 (CNN)
gelistirmislerdir. Yaptiklar1 siniflama sonucunda ROC egrinin altindaki %97 orani bagari

elde etmislerdir [38].

Nishio ve digerleri (2018), benign nodiil, primer akciger kanseri ve metastatik akciger
kanseri arasinda smiflandirma igin bilgisayar destekli bir tan1 (CAD) yontemi
gelistirmislerdir. Calismada, derin konvoliisyonel sinir aginin (DCNN) ve destek vektor
makinesi (SVM) ile U¢ dik dizlemde rotasyon degismeyen tek bigimli model yerel ikili
desen kullanilarak gergeklestirilmistir. DCNN yontemini kullanarak %68’in Uzerinde

dogrulugu elde etmislerdir [39].

Zhu ve digerleri (2018), radyomik imzaya dayali skuamoz hiicreli karsinom (SCC) ve
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akciger adenokarsinomu (ADC) nodiillerini ayirt etmek i¢in bir sistem onermislerdir.
Histolojik alt tip algoritmasi ve GLCM kullanarak %83 anma oraniyla siiflandiriimistir
[40].

Gong ve digerleri (2018), kot huylu ve iyi huylu akciger nodiilleri arasinda siiflandirma
icin bilgisayar destekli bir tan1 (CAD) sestimi gelistirmislerdir. Calismada, destek vektor
makinesi, naif Bayes ve lineer ayirma analizi siniflandirma yontemlerini kullanarak ROC

egrileri (AUC) altinda ortalama %94 basari elde etmislerdir [41].

Makaju ve digerleri (2018), kanserli nodiiliin akciger BT tarama goriintiisiinden tespit
edilmesi ve algilanmasi igin havza segmentasyonu ve SVM kullanmislardir. Nodulun
Malign veya benign olarak siniflandirilmas: icin yeni sistem Onerilmistir. Onerilen

modelde ortalama olarak %92 oraninda basar1 elde edilmistir [42].

Wan, Hoogendoorn ve Haasdijk (2017), hesaplama maliyetini azaltan ve yiuksek bir
kesinligi korurken diisiik sayida yanlis pozitif elde eden 2D yontemleri kullanilarak iki
CAD sistemi gelistirilmistir. Bu calismada, nodiil adaylarini nodiil veya nodiil olmayan
seklinde siniflandirmak igin destek vektor makinesi (SVM) ve Cok Katmanli Perceptron
(MLP) simiflandirma yontemlerini kullanarak %87°nin (zerinde akis kesinligi elde
etmislerdir [43].

Nithila ve Kumar (2017), akciger nodullerinin tespiti ig¢in bir Swarm Yapay Sinir Agi
metodolojisi Onermislerdir. Calismada, nodil ve nodil olmayan, kismen kati ve kati
olmayan tiplere ayrilmistir. Bu yontem, akciger tlimorlerinin otomatik teshisinde kullanilir.
LIDC-IDRI ve SPIE-AAPM veri setleri kullanarak BPNN-VIW’nin siniflandirma tizerinde
yaptiklar1 deneyde kati nodiiller zerinde %92 dogruluk orani elde etmislerdir. Kismen kati

noduller Gzerinde ise %93 civarinda basari elde etmislerdir [44].

Akram, Javed, Qamar, Khanum ve Hassan (2015), 2D ve 3D geometrik ve yogunluk
tabanli istatistiksel ozniteliklere dayali Yapay Sinir Aglari (ANN) kullanarak akciger nodiil
tespit sistemini dnermislerdir. Onerilen CAD sistemi, standart LIDC veri seti kullanilarak
%96,68 dogruluk orani elde edilmistir [45].

Silva, Silva, Paiva ve Gattass (2016), morfoloji ve doku 6zniteliklerini akciger nodiillerinin
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malignite smiflandirilmasi igin derin bir 6grenme teknigi olan {i¢ farkli Konvoliisyonel
Sinir Agi (CNN) mimarisi 6nermiglerdir. Metodoloji, LIDC-IDRI Uzerinde yaptiklar
deneyde %82.30 oraninda dogruluk elde etmislerdir [46].

Kumar, Wong ve Clausi (2015), akciger nodiillerini kotii huylu veya iyi huylu olarak
siiflandirmak icin bir otomatik kodlayicidan ¢ikarilan derin 6znitelikleri kullanan bir
CAD sistemi 6nermiglerdir. 10 kat ¢apraz dogrulama tizerinde NCI-LIDC veri setinden
4323 nodul iceren 4303 ornek kullanarak %75,01 ve %96,31 dogruluk oraniyla basari elde
edilmistir [47].

Kuruvilla ve Gunavathi (2014), bilgisayarli tomografi (CT) akciger goriintiileri Yapay
Sinir Agi kullanilarak gelistirilen bir Dbilgisayar destekli siniflandirma yOntemi

sunmuglardir. Yaptiklart siniflama sonucunda %93,30 basari elde etmislerdir [48].

Chaudhary ve Singh (2012), CT taramalarinda akciger nodulll tespit etmek icin bir yontem
sunmuslardir. Cesitli gelistirme ve boliimleme teknikleri kullanarak daha dogru sonuglar
elde etmek icin goriintlii islemede yapilan islemler, goriintii 6n isleme, bolimleme ve
oznitelik ¢ikarmmi gibi islemler yoluyla MATLAB’1 kullanmislardir. Iyi bir deneme ve
daha verimli hale getirmek i¢in birgok gelistirmeler gerekmektedir [49].

Krishnamurthy, Narasimhan ve Rengasamy (2016), CT taramasindan malign akciger
nodiillerini smniflandirmak i¢in 3D morfoloji analizinden sonra otomatik segmentasyonu
sunmuglardir.  AMRG ve EBFT algoritmalart  juxtaplevral nodiilleri olmadan

sinirlandirmak i¢in gelistirilmistir. Sonug olarak %88 kesinlik orani elde edilmistir [50].

Iva (2014), nodilin tespiti ve nodilin smiflandirilmasi igin bir algoritma sunmustur.
Onerilen algoritmada 3 bagimsiz boyutluluk azaltma yontemi (6znitelik secme yontemi,
Fisher’in discriminant analizi ve temel bilesen analizi) kullanilarak yalnizca etkili
Oznitelikler secilmistir. Sonuglar En Yakin Komsu Aramasi ve Torbali Karar Agaglari
uygun simiflandirma yontemleriyle kullanilmis. KNN simiflandirma yontemini kullanarak
ROC egrileri (AUC) altindaki %91’in tizerinde akis ortalamasi elde etmistir [51].

Han ve digerleri (2014), akciger nodillerin tzerinde iki boyutlu 2D doku 6znitelikleri (¢

tanmnmus tiirleri (Haralick, Gabor ve Yerel Ikili Oriintii Oznitelikleri) LIDC-IDR
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olusturulan akciger goriintii veritabani kullanarak karsilastirmiglardir. Destek vektor
makinesi (SVM) siniflandiricist kullanarak {i¢ 6znitelik tiirii iizerinde yaptiklari deneyde
%90 civarinda dogruluk elde etmislerdir. Haralick 6znitelikleri, goriintii dilim kalinhiginda

ise %92,70 basari elde etmislerdir [52].

3.2. Goriintii Erisim Teknikleri ile Yapilan Calismalar

Bugliniin goriintii erisim sistemlerinin tek ya da birden fazla 6znitelik ¢ikartmasi ve
kavramsal goriintli igerik agiklamalari arasinda CBIR gibi g¢esitli teknikler vardir.

CBIR’da, goriintiiler renk, doku ve sekiller gibi gorsel igerikleri ile indekslenir [53].

Bu kisimda, 6rnek vermek amaciyla, 6nemli olan veya ilgi ¢eken birka¢ calisma kisaca

anlatilmaktadir.

Khan, Hussain ve Alshaikhli (2012), benzerlik 6l¢iimiiniin dnemini belirtti. 1ki goriintii
arasindaki benzerligi bulan ii¢ benzerlik yontemi onermislerdir. Bu teknik daha sonra
sorgu gorintilerini  veri  kimesinde depolanan goriintiilerden karsilagtirmak igin
kullanilmistir. CBIR, tek goruntt alma, benzer gorunti yontemleri igindeki veri setine hizli
bir sekilde erisme ve sistemin dogru bir sonu¢ almasina yardimci olmak i¢in Euclidean

Distance (Oklit Mesafesi) formiilii ile karsilastirmanin iki ydntemi agiklanmuslardir [54].

Kumar ve Senthilmurugan (2013), goriintiilerden kullanicilar i¢in kolayca elde edilen
diisik seviyeli Oznitelikler ve Onemli olan yiksek seviyeli Oznitelikler arasindaki

tutarsizlik ve semantik bosluk ile ilgili sorunlar CBIR sisteminde yoktur [55].

3.3. Hadoop Uzerinden Gériintii Erisim Teknikleri ile Yapilan Cahsmalar

Goruntl alma cihazlar, teknolojik gelismeler nedeniyle her giin ¢ok fazla gorunti verileri
uretmektedir. Goruntulerle ilgili bilgilerin ¢esitlendirilmis uygulamalar1 vardir. Tibbi
gorilintiileme sistemleri, tiim tibbi alanlarda giderek daha fazla dijitallestirilmis goriintiiler
iretir. CBIR sistemi, goriintii veritabanlarin1 etkin bir sekilde yonetmek icin olasi
coziimlerden biridir. Ayrica, bu kadar biiyiikk bir veritabanina hizli erisim, verimli bir

hesaplama modelini gerektirir. Hadoop cercevesi MapReduce Dagitilmig hesaplama



18

modeline dayanan bulgulardan biridir. Bu kisimda, énemli olan veya ilgi ¢eken birkag

caligma kisaca anlatilmaktadir.

Kusuma ve Megha (2015), Hadoop MapReduce isleme yonteminin uygulanmasiyla CBIR
sisteminin paralel islemesini gerceklestirmek igin bir gergeve Onermislerdir. Onerilen
cerceve hesaplama siiresi ve harita dagitma / azaltma slot sayisinin veri dagitimi ve tahsisi
acisindan uygulanmistir. Onerilen yontem isleme siiresini biiyiik dl¢iide azaltmistir ve

goriintii isleme alaninin diger alanlarina da uygulanabilir [53].

Lohar ve digerleri (2016), CBGIR similasyon sistemini Hadoop ile sunmuslardir.
Simiilasyon testinin sonuglari, Hadoop kullanarak tibbi goriintii erigim sisteminin, goriintii
saklama ve goriintli alma verimliligini arttirdigini, bilyiik tibbi goriintiilerle ilgili daha iyi
sonug elde edildigini gostermislerdir. Onerilen sistemin goriintii alma verimliligini daha da
arttirmas1 igin Map ile Reduce gorevi arasindaki verilerin iletim hizin1 azaltmasi

gerekmektedir [56].

Markonis ve digerleri (2012), tibbi goriintii isleme sistemi kullanarak hizi arttirmak igin
MapReduce cergevesini, (i) well-known makine 6grenme yontemi ve SVM kullanarak
akciger dokusu smiflandirmasi, (i1) icerik-tabanli tibbi goriintii indeksleme ve (ii1) kati
doku siniflandirmasi i¢in dalgacik analizi Ug biiyiik 6l¢ekli kullanmislardir. Sonuglarda,
optimum SVM parametrelerini bulmak i¢in toplam yiiriitme siiresi yaklasik 1000h’den
yaklasik 10h’ye diigsmiistiir [57].

Mahakulkar ve digerleri (2016), tibbi teshis amaciyla ve biiyiik miktarda veri islemek igin
Hadoop algoritmalarin1 kullanarak CBIR’yi &nermislerdir. Onerilen teknik anma oranini
ortalama %44’den ortalama %72’ye ¢ikarmistir. Bu 6nerilen algoritma, yeni algoritmalar

gibi her zaman en iyi ve en kotii ¢alistigi bolgelere sahiptir [58].

Trivedi (2018), MapReduce teknigi kullanarak goriintii verilerinin Hadoop Uzerinden ¢ok
sayida diigiime dagitilmas1 ve bilylk veri tabanim ydnetmek igin Yerel Tetra Oriintii’yii
(LTrP) kullanmistir. Hadoop ¢ergevesinde sorgulanan goriintiiyle eslesen goriintiilerin

dogru sekilde alinmasmi da kolaylastirmak icin CBIR sistemini sunmustur. Onerilen
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gorlintii erisim sistemi Hadoop’ta uygulandigi i¢in, bulut ortamima minimum ek yik ile

uyumunun saglanmasi ¢ok kolaydir [59].

Jai-Andaloussi ve digerleri (2013), MapReduce modeli ve HDFS depolama modeli
uygulayarak CBIR sistemi Onermislerdir. Goriintiilerin igerigini karakterize etmek igin
BEMD-GGD ve BEMD-HHT iki yontem kullanmiglardir. Goriintuler arasindaki benzerligi
6lcmek icin, goéruntulerin imzalar1 arasindaki mesafeyi hesaplanmistir. DDSM mamografi
gorlintii  veri tabaninda deneyerek sonuglarda, CBIR’in biiyiik tibbi goriintii
veritabanlarinda  uygulanmasmin  uygulanabilirligini  ve verimliligini  gérmesini

saglamiglardir [60].

Venkatraman (2012), CBIR ig¢in bulut ortaminda biyuk veri koleksiyonundan olusan bir
MapReduce Sinir Agt Yontemi oOnermistir. Renkli goriintiileri igeriklerine gore
siniflandirmak i¢in dogal dil sorgularini kullanmistir. Ger¢ek zamanli olarak dogru

sonuglara varmak i¢in bulut kiimelerinde Map ve Reduce islevlerini uygulamistir [61].

Patil ve Pradeepani (2016), Hadoop’un MapReduce Cergevesini kullanarak tibbi
goruntdleri analiz etmek icin bir yontem Onermislerdir. Mevcut tibbi goriintiilerin 6znitelik
kituphanesini paralellik olarak depolamak i¢in HDFS kullanmislardir. Eslestirme ve
erisim islemleri MapReduce tarafindan gergeklestirilmistir. Bir master ve ¢ slave’ler
kiimesi olusturulmustur. Diigiim makinesi, istemci tarafindan sorgu diigiimlerini ana
diigiime yiiklemek igin kullanilmigtir. Istemci goriintiiyii istemci makine {izerinden
yiiklediginde, ana diigiim onu kabul eder ve bir MapReduce isi olusturur. Isleri yuriitmek
icin slaver’ler vererek gorevlere ayrilmistir. Paralel uygulama sonucunda, Hadoop tabanli
tibbi goriintli erisim sistemi, geleneksel goriintii erisim sistemlerine gore daha az zaman

almigtir [62].

Dravyakar (2014), goriintiiniin icerigini analiz etmek i¢in bir CBIR sistemi Onermistir.
Oneren sistem kullanicinin belirli bir goriintii, veritabanindan renk, sekil ve dokudaki
birlestirilmistir degerlere bagl olarak yiikleyip benzer goriintiileri almistir. Onerilen
sistem, goriintiilerin igerigi ve HDFS kullanilarak blyuk gorintu veri setleri tzerinde

goruntdlerin yikleme ve arama tekniklerini birlestirmistir [63].
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Onceki literatiirde, birgok arastirma, goriintii erisim sistemlerinin dagitilmis hesaplama
araglari ve paralel islem paradigmasinda daha verimli calistigin1 gosterildi. Hadoop
cerceveleri, MapReduce algoritmalarin1 kullanarak guvenilir ve yiksek veri depolama
saglar. Dolayisiyla, blylk veri setlerindeki CBIR sistemleri, Hadoop cercevesi

kullanilarak geleneksel yaklagimlardan daha etkilidir [64].
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4. ONERILEN COZUM

Onerilen sistem, kullanicilar igin, radyoloji uzmanlarinin nodiilleri daha erken tanimlama
ve tespit etmelerine yardimci olan bir uygulama arayiizii 6nermektedir. Calismada, akciger
gortintiilerinin HDFS’ye yiiklenmesi ve kullanici bir uzmanimn nodilu iyi huylu veya kotu
huylu olarak siniflandirmak istediginde, belirli bir goriintiiye benzerlikler gosteren diger
gortintillerin HDSF’den alinmasini iki asama olarak saglamaktadir. Bu gorintiler ile
radyolog uzmanin XML dosyalarinda agiklamalara bagli olarak nodilleri tespit
edebilmektedir. Sekil 4.1°de Hadoop kiimesi iizerine konuslandirilan bu model sistemin
mimarisini gostermektedir. Bu asamalardan her birinin detaylari takip eden alt-bollimlerde

aciklanacaktir.

Oznitelik
Cikarimi

Giris

Wprarsts & On-isleme P
Goruntiiler ?

Gorlntuler Yikleme Asamasi

Gorlntdler Erisim Asamasi

.

Sorgu %\ Oznitelik
g@ \T Goriintileri [ On-sleme > Cikarimi

Erisilen
Gortintuler
Performans

Sorgu Sonuclar Degestendirme

ro
R,
E-

=

Sekil 4.1. Onerilen model sistemin mimarisi

4.1. Goruntiler YUkleme Asamasi

Sistemde, grafik kullanici arayiizii (GUI) tizerindeki tek bir noktada goriintii klasor yolunu
vererek kullanicinin HDSF olarak adlandirilan Hadoop veri set (izerine bir veya daha fazla
akciger tomografisi goriintiilerini yuklemesine imké&n vermektedir. Her bir klasor, klinik
gogiis tomografisinden alman DICOM goriintilerini  ve ilgili XML dosyalarini
barindirmaktadir. Kullanicinin yiikledigi goriintiilerin sayisi, XML dosyalarinda uzman
radyolog tarafindan tanimlanan nodiil sayisina bagl olarak degisebilir. Her bir tomografi
cok sayida goriintii igerebilir ve bunler bltun gorintilere islem yapilirsa uzun zaman
almaktadir. Bu senaryoda, sadece ac¢iklamalarin XML dosyalarindaki secilen goriintiileri

okumay1 gergeklestirip spesifik nodiil sonuglarini ikili gérlntllere cevirmektedir. Goriinti
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dontistiirtildiikten sonra RQI 6znitelikleri her bir radyolog i¢in bagimsiz olarak ¢ikarilir.
Ikili goriintiiler, sekil ve doku &znitelikleri ¢ikarilir. Cikarilan farkli dznitelikler bir araya
getirilerek bir 0znitelik vektorii olusturulur. Cikarillan 6zniteliklerle doniistiiriilen nodiil
ikili goriintiileri (.mat) formatinda saklanip secgilen DICOM goriintiileri ile birlikte
HDSF’ye yiiklenmektedir. Sekil 4.1 oOnerilen model sistemin yiikleme asamasini

goOstermektedir.

Noddal
segmantasyon
Akciger CT

Goruntuleri 1 -

Gorunti Oznitelik

On-isleme Cikarimi
XML Dosyalan ~

Secilmis
Gorlintller

Sekil 4.2. Onerilen model sisteminin gériintiler yiikleme asamasi

4.2. Goruntiler Erisim Asamasi

Yiikleme agamasina benzer bir sekilde, sistem kullaniciya, sorgu gorintusi ile HDSF veri
setinde goriintli bir GUI kullanarak arama ve goriintli almay1 saglamaktadir. Bir radyolog
uzman belirli Oznitelikteki goriintiileri aramak istediginde, sorgu tomografi goriintii
secerek XML dosyasinda depolanan nodul 6zniteliklerini vermek zorundadir. Aranan ikili
nodiil goriintii 6znitelikleri ile veri setinde depolanan degerlerle eslestirmektedir. Sekil 4.2
onerilen model sistemin erisim ve smiflandirma asamasini gostermektedir. Nodiil

gorilintiilerinin erigim algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenmistir:

1. Sorgu goriintiisiiniin 6zniteliklerinin ¢ikarima.
2. HDFS veri setindeki gortintiilerin 6zniteliklerinin ¢ikarima.
3. Akciger nodiiliiniin 1y1 huylu veya kotii huylu olarak siniflandirmasi.

4. Sorgu gorintistne benzerlik olan goruntuleri erisimi.
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Siniflandirma

1

Oznitelik
Cikarimi

1

i lyi Huylu
- - Degerlendirme
Kota Huylu
Goruntiler
Erisimi
Segilmis
Goruntdler
Sorgu Akciger o S
CT gorantiler & pup| ,20TUNtU
XML dosyasi On-isleme

Nodul
segmantasyon

Sekil 4.3. Onerilen model sisteminin gériintiiler erisim ve siiflandirma asamasi

4.3. Akciger CT Goriintii Veri Set
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Deneylerimizde kullanan goriintii verileri, akciger goriintii veri taban1 konsorsiyumu (Lung

Image Dataset Consortium - LIDC) ad1 verilen ¢evrimigi bir kaynaktan yiiklenmistir [65],

Bahse konu kaynak, ulusal kanser enstitiusi (National Cancer Institute - NCI) tarafindan

kurulmus ve ulusal saglik enstitiileri vakfi (Foundation for The National Institutes of

Health - FNIH) tarafindan gelistirilmistir. Bu ¢alismalar (Amerikan) gida ve ilag idaresi

(Food and Drug Administration - FDA) tarafindan da desteklenmistir. Akciger veri setinin

detayl icerigi Cizelge 4.1°de yer almaktadir.

Cizelge 4.1. LIDC verti setinin dagilimi

Koleksiyon Istatistikleri

Deger

Modaliteler CT (Bilgisayarli Tomografi)
Gorlintiilerin sayis1 244 527
Gortntiilerin formati DICOM
CT tarama sayist 1,018
Gorlntiler boyutu 124 GB

Sinif sayisi

2 (“iy1 huylu” veya “kotii huylu”)

LIDC veri setinde akciger kanseri taramasi i¢in yapilan 1018 gdgiis tomografisi yer

almaktadir. Bunlardan her biri bir dizi CT goriintiisii ile bu goriintiilere iligkin XML

dosyalarint icermektedir. XML dosyalar1 nodiillere dair aciklamalari ve habislik
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degerlendirmelerini vermektedir. Habislige iliskin olarak en fazla 4 radyoloji uzmani
tarafindan verilen degerlendirmelere gore, 1 diisiik habisligi ifade ederken, 5 yiiksek derece
habislik anlamina gelmektedir. Ornek bir nodiil, tan1 dznitelik degerleri ile birlikte Sekil

4.4’te sunulmaktadir.

h oo lik Yap Kaeckrnw  Kismsellik Magm Lobulsyon  Sypalale yon Dol Habis 3k
1 5 1 & 3 3 3 4 5 5
2 5 l 3 a 4 S 5 S S
3 5 & 3 2 3 3 5 5
4 5 6 5 4 1 5 4 5
L' 7| m-E.—.d
Habislik
Derecesi

Sekil 4.4. LIDC veri setinden alinan nodiil 6rnegi ve dort radyoloji uzmanindan verilen
tanisal RQI 6znitelik degerler

Bu agiklamalarda, tomografi dilimleri iizerinde manuel olarak isaretlenen nodiil sinirlart
tizerindeki piksellerin lokasyon konturlar1 da dahil edilmistir [66]. Her bir akciger nodiilii,

¢ap1 >3 mm olan biiyiik nodiil ve ¢ap1 <3 mm olan non-nodiil olarak siniflanmistir [67].

Bu c¢alismada, ¢apt 3mm’ye esit veya daha biiyiikk olan akciger nodiilleri analiz
edilmektedir. Habislik degeri ise 3’den az olan nodiiller se¢cim dis1 birakilmistir [68]. Bu
deneyde kullanilan nihai veri setinde 4179 akciger nodiilii yer almakta olup, bunlarin 2555
tanesi iyi huylu, 1624 tanesi ise kot huyludur.

4.4. Akciger Nodul Goruntulerinin On-islemesi

CAD sisteminin gelistirilmesi i¢in kullanilan uygun goriintiilerin olusturulmasi icin
gorintller On-islemeye tabi tutulmustur. Ilk olarak, dilim-dilim calisarak XML
dosyalarindaki nodiil sinir noktalarini ikili goriintiilere doniistiirerek akciger nodiillerini
cikarmaktayiz [43]. Her bir nodil igin, her bir radyolog tarafindan gerceklestirilen
isaretlemeler, Tlizerlerinde hacim oOl¢limlerinin yapilabilecegi 3D ikili goriintiilere
doniistiiriildii [69]. Her bir agiklamayi veri setimiz igin benzersiz bir 6rnek olarak ele
almaktayiz. Ornegin 4 radyologdan 3’ii tarafindan isaretlemeleri yapilan bir nodiiliin 3
adet 3D ikili goruntiisti olacaktir [70]. ikinci islem olarak, her bir nodiil igin, RQI gériintii
ozniteliklerini ¢ikariyoruz. Bu 6znitelikler, dokuz adet dznitelikten olusmakta (incelik, I¢
Yapi, Kireglenme, Kiiresellik, Marjin, Lobulasyon, Spikilasyon, Doku ve Habislik) ve
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1’den 5’¢ kadar tam sayilarla ifade edilmektedir. LIDC veri setinin insa edilmesinde
izlenen kurallara gore, nodiiller, her bir radyolog tarafindan, kompozit habislik derecesi
olarak 5’lik bir skala ile derecelendirilmistir [71]. Nodilleri siniflandirmadan O6nce,
modellerin egitilmesi gereklidir ve egitim de bir hedef ¢ikt1 belirlenmesini
gerektirmektedir. Bu nedenle, habislik degeri 1 ve 2 olan nodiiller iyi huylu; 4 ve 5 olan
noduller ise kotl huylu olarak kabul edilmis; 3 degerine sahip nodiillerin habisligi ise
belirsiz olarak kabul edilmistir [72]. Calismada, radyologlar tarafindan belirsiz habislige
sahip olarak gdosterilen nodiilleri kapsam dis1 tutmaktayiz. Daha sonra hedef degiskenler
belirlenmistir. Bu kapsamda, iyi huylu olan aday nodullere 1, kétl huylu olan aday
nodiillere ise 2 degeri verilmistir. Her bir nodul 8 adet RQI 6zniteligi ve habislik
kategorisi (nodiillere karsilik gelen hedef etiket) igermektedir. Veri setimiz 4.179
nodiilden olusmakta olup, bunlarin 2555 tanesi iyi huylu, 1624 tanesi ise kotli huylu nodiil
olup, siniflandirilmak tizere gergeklesmektedir [52]. Bu veri tabaninin igerigine iliskin

detaylar Cizelge 4.2’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.2. LIDC veri setinde yer alan akciger nodiilleri Uizerindeki durum ve dilimlerin

dagilimi
Akciger nodiilii tipi | CT tarama sayis1 | Dilimler Sayis1 | Nodiil sayisi
Iyi huylu 359 12593 2555
Ko6tl huylu 488 14046 1624
Toplam 847 26639 4179

4.5. Oznitelik Cikarmm

Oznitelik ¢ikarimi, girdi goriintiilerinin dznitelik setlerine déniistiiriilmesi islemidir. Bu
asamada, kisimlara ayrilmis tomografi goriintiilerinde baglantili bilesen nodiil aday1 igin
oznitelikler ¢ikarilmaktadir. Bu 6znitelikler nodiil adayr hakkinda bilgi vermektedirler ve
ti¢ kategoriye ayrilmaktadirlar: (Radiologist Quantified Image - RQI) 6znitelikler, 2D-sekil
tabanli Oznitelikler ve doku-tabanli 6znitelikler (Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (Gray-
Level Co-occurrence Matrix - GLCM) ve Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern -
LBP)). RQI 6znitelikleri XML dosyasindaki manuel agiklamalardan ¢ikarilmaktadir. Doku
Oznitelik ve 2D-sekil tabanli 6znitelikler tomografideki tek bir dilimden ¢ikarilmaktadir.
Akciger gorintilerinde On-igleme ve Oznitelik ¢ikarim islemleri Sekil 4.5°te

gosterilmektedir.



26

E— RQI Ozniteligi
Q./> F“ 2D sekil tabanh
' Ozniteligi
XML Dosyasi 2.D Nodiil cokly
Oznitelik
>

GLCM tabanh
Doku Ozniteligi

A
»
A
=
Aday Dilimi
(En Blylk Cap)

LBP tabanl
Doku Ozniteligi

Sinufler
(1-lyi buylu veya
2-kotd huylu)

Sekil. 4.5. Akciger nodulii goriintii 6n-isleme ve 6znitelik ¢ikarim diyagrami

Noddller
|| Segmantasyon

Akciger CT
Dilimleri

Oznitelik Cikarimi

4.5.1. Radyolog sayisal gorinti dznitelikler (RQI)

Sekiz nicelik nodiil o6znitelikleri, her Radyologun bagimsiz olarak degerlendirildigi
nodiilin subjektif karakteristikleridir (Incelik, I¢ Yap1, Kireglenme, Kiiresellik, Marjin,
Lobulasyon, Spikilasyon, Doku ve Habislik).

Sekiz nicelik nodul dznitelikleri ve ilgili malignite derecelendirmesi, ¢zniteliklerin ilgili

derecelendirme sistemleri ile birlikte, Cizelge 4.3’te listelenip agiklanmaktadir.

Veri setinden 6rnek bir nodiil, atanan tanisal 6znitelik degerleri ile birlikte, Sekil 4.4°te

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. LIDC veri setindeki radyolojistler ve iliskili derecelendirme sistemi
tarafindan ac¢iklamali 6znitelikler

Oznitelik

(1) incelik

(2) i¢ Yap

(3) Kireglenme

oylama | 1 - Son derece Ince 1-Yumusak Doku 1 - Patlamis Misir
sistemi 2 - Orta Derecede Ince | 2 - Akiskan 2 - Lamine
3 - Oldukca Ince 3-Yag 3 - Kati
4 - Orta Agikga 4 — Hava 4 - Merkez Olmayan
5- Acik 5 - Merkez

6 — Yok
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Cizelge 4.3. (devam) LIDC veri setindeki radyolojistler ve iligkili derecelendirme sistemi
tarafindan agiklamali 6znitelikler

Oznitelik | (4) Kuresellik (5) Marjin (6) Lobulasyon
oylama | 1 - Dogrusal 1 - Ko6tii Tanimlanmis 1-Yok
sistemi | 2- 2 - 2 -

3-Oval 3- 3-

4 - 4 - 4 -

5 - Yuvarlak 5 - Keskin 5 — Isaretli
Oznitelik | (7) Spikiilasyon (8) Doku (9) Habislik
oylama |1-Yok 1 - Kat1 Olmayan 1 - Cok Muhtemel Degil
sistemi 2- 2- 2 - Orta Olasilikla

3- 3 - Par¢a Kat1 / Kanisgtk | 3 - Belirsiz

4 - 4 - 4 - Orta Siipheli

5 - Isaretli 5—Kati 5 - Cok Stipheli

4.5. 2D-sekil tabanh 6znitelik ¢ikarim

Calismada, 2D sekil tabanli 6znitelikleri, her bir nodul igin bltin goruntulere ait alan en

blylk olan dilimden hesaplanir. Bu 0Oznitelikleri islem prosediirleri MATLAB tabanh

yazilim aracilifiyla asagida tarif edilmektedir.

1. Alan (A): Akciger dilimindeki gercek piksel sayisini, bir biiytlikliik olarak

hesaplanmaktadir [73].

2. Nodil cap1 (D). Akciger diliminde maksimum smirlayict kutu uzunlugu olarak

hesaplanmaktadir. Matematiksel formda asagidaki sekilde gostermektedir.

Cap (D) =

VA
s

(4.1)

Buradaki A (Alan) nesnenin akciger dilimindeki piksel sayis1 gostermektedir.

3. Yan eksen uzunlugu: Akciger dilimindeki

merkezi

nodiil bolgesi ile aynit normalize ikinci

anlar vardir elips kiiciik ekseni piksel uzunlugu bir sayisal olarak

hesaplanmaktadir [74].
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4. Cevre: Akciger nodiil Bolgenin siir etrafinda Mesafe bir sayisal olarak donmektedir.
Bolgenin kenarlar1 boyunca piksellerin her bitisik ¢ifti arasindaki mesafenin
hesaplanmasi ile ¢evre hesaplamaktadir. Bu rakam, bu nesne i¢in ¢evre hesaplamasina

dahil pikselleri gostermektedir.

MATLAB’ta nodiillerin bolgelerinin 06lgii  6zellikleri hesaplamak i¢in regionprops
fonksiyonu kullanilmaktadir [75].

4.5.3. GLCM tabanh doku 6zniteligi ¢cikarimi

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM), iki farkli pikseli arasindaki belirli gri seviyelerin
diger gri seviyelerle birlikte nasil gerceklestiginin yollarim1 tanimlamak igin Oznitelik
cikartma yontemidir [76]. Bu calismada akciger nodullerinin Haralick doku Oznitelikleri
GLCM kullanilarak hesaplanmistir. GLCM'de goriintli yogunluguna gore matris boytusu
gri seviyeye Olgeklendirilir. Bu matris P(i, j | d, 0) olarak pikseller arasindaki uzaklik d ve
ac1 0 fonksiyonundan olusur. Oriintii matrisinin 0°, 45°, 90° ve 135°.’lik dért farkli agidan
hesaplanabilir. Bu ¢aligmada goriintii tanimada d=1 ve 6=0 parametreleri i¢in her bir
GLCM’de kontrast, korelasyon, enerji ve homojenlik olmak iizere 4 doku Ozniteligi

cikarilmistir. MATLAB ta graycoprops fonksiyonu vasitasiyla hesaplanmaktadir [77].

1. Kontrast (Kt), bir piksel (p) ile komsusu arasindaki yogunluk veya gri seviye

varyasyonlarinin 6l¢timiidiir.
Kt =% li = jI*pi (4.2)

Buradaki i ve j satir ve situn indislerini gostermektedir.

2. Korelasyon (Kn), bir pikselin tiim goriintliniin {izerindeki komsusuyla ne kadar iligkili

olduguna dair bir 6l¢limiidiir.

pijA—p)U—uj)
Kn = Zi,j J J (43)

gi0j

Buradaki pi, y;, oi ve oj degerleri, ortalamasi ve standart sapmasidir.
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3. Enerji (E), goriintiiniin homojenliginin ve kare elemanlarin toplamini Ol¢tsudur.

Goriintii ne kadar homojen olursa enerji degeri o kadar biiyiik olur.

E=3%;;®;)* (4.4)

4. Homojenlik (H), elementlerin dagiliminin diyagonaline yakinligini 6lgen bir deger

dondiirmiistiir.

Dij
Kn = Zi,j 1 l.]

il (9

4.5.4. LBP tabanh 6znitelik ¢cikarim

Haralick texture, GLCM'ye dayali olarak global bir doku temsili hesaplayan Ozniteliklerin
aksine Yerel Ikili Oriintii (LBP) dokunun yerel bir temsilini hesaplanmistir. Bu yerel
gosterim, her pikseli, ¢evresindeki pikseller mahallesiyle karsilagtirarak olusturulmustur.
LBP, ¢esitli bilgisayar goriintiisii uygulamalari i¢in basarili bir sekilde kullanilmistir [77].
Merkezi pikselin etrafindaki farkli yarigaplara gore degisik sayida komsu piksele dayali,
bircok elverigli ortintii teklif edilmistir. Ancak, standart ornek olarak getirilen ve
uygulamalarda en ¢ok kullanilan temel LBP operatorii sekiz komsu piksele dayanmaktadir
[78]. Merkez pikselin yogunlugu, komsusuna esit veya ondan biiylikse, degeri 1 olarak aksi
takdirde ise 0 olarak ayarlanmistir. 8 ¢evreleyen piksel ile, toplam 2 * 8 = 256 olas1 LBP
kodu kombinasyonuna sahiptir. Herhangi bir komsu pikselden saat yoniinde veya Saatin
ters yoniinde baslayabilmektedir. Bu ikili testin sonuglar1 8-bitlik bir dizide saklanir, sonra
ondalik basamaga doniistiiririlmiistiir. Esitlik (4.8)’de matematiksel olarak ifade

edilmistir.

LBP(x) :iS(Pi —Pc)2! (4.6)

i=0
1t>0
S =
0,t<0
Burada Pi ve Pc sirasiyla ele aliman komsular ve Kkarsilastirllan merkez degeri

goOstermektedir.
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Bu deger LBP 2D dizisinde saklanmigtir. 8 komsu pikseleden dolayr LBP 2D dizimiz

minimum 0 ve maksimum 255 degerine sahiptir.

Goriintli bloklara boliinerek LBP hesaplamasi yapilir ve daha sonra her blogun histogrami
cikarilir. Histogram olusturulduktan sonra tiim histogramlar tek bir histogramda

birlestirilmistir.

Secilmis nodiil 6zniteliklerinin dagilimi Cizelge 4.4’te verilmektedir.

Cizelge 4.4. LIDC veri setinde bulunan akciger nodiil tipleri tizerindeki bulgu ve
dilimlerin dagilimi

Oznitelikler Agiklama Boyutlar

Radyolog sayisal gorlnti 6znitelikleri, XML
dosyalarindan ¢ikarilir. 8 nicelikli nodiil 6zniteliginden
RQI olusur: Incelik, I¢ Yap1, Kireglenme, Kiiresellik, Marjin, 8
Lobulasyon, Spikilasyon ve Doku. 1-5 arasi tamsay1

degerleri alanmaktadir.

2D sekil tabanl1 dzniteliker ¢ikarilir. Ozniteliklerde,

2D-sekil tabanli nodul alan, nodul ¢api, gevre ve yan eksen uzunlugu 4
hesaplanir.

GLCM Gri Seviye Es-Olusum Matrisi 4

LBP Yerel ikili Oriintii 10

Toplam 26

4.6. Simiflandirma Algoritmalari

Siniflandiricilarin amaci, 6znitelik alanini bir kategoriden 6rnekleri temsil eden bolgelere
bolmektir [79]. Bu ¢alismada, siniflandiricilar akciger nodullerinin goruntulerinden elde
edilen Oznitelikleri analiz etmis ve daha sonra nodiliin malignite dizeyinin kot huylu
veya 1yl huylu oldugunu tespit etmistir. Siniflandirma yapmak icin bir¢ok algoritma
mevcuttur. Bu algoritmalarin kendi igerisinde oOzellikle basarili olduklar1 alanlar

bulunmaktadir. Bu farkliliklar algoritmalarin yapilar1 veya iizerinde calisacagi verinin
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yapisindan kaynakli olabilmektedir. Egitim ve test islemlerinde belli olan sinif bilgileriyle

egitim ve test islemleri yapilir.

Nodil goriintiileri smiflandirmak igin literatiirde cok¢a calisma yapilmis ve basarili
yontemler gelistirilmistir. Bu ydntemlerden 6ne c¢ikanlar Destek¢i Vektor Makineleri
(SVM), k-en yakin komsu (KNN) gibi yontemlerdir. Ozellikle SVM ¢ok siifli ¢alisma

alanlarinda basarili ve uygulamasi kolay bir siniflandirma yontemi olarak belirtilmektedir.

Bu calismada her dilimdeki ¢ikarilan nodiil adaylarindan malignite kategorisini (“iyi
huylu” veya “kotu huylu”) siniflandirma amaglandigi icin KNN ve SVM algoritmalari
kullanilmaktadir [78].

4.6.1. Destek vektor makinesi (SVM)

Destek vektor makinesi yontemi siniflandirma islemlerinde kullanilan etkin ve basit
siiflandirma yapabilen bir yontemdir. Bu yontem smiflandirma igin bir diizlemde
siralanan gruplar arasinda her iki gruba en uzak sinir1 ¢izerek gruplari siniflara bdler.
SVM temel amaci, bir siniftaki tiim orneklerin diger sinif drneklerinden ayri tutuldugu
optimum bir sinir ¢izgi bulmaktir [80]. SVM, 6znitelik ¢ikarimli literatiirde genel olarak

biyoinformatik verilerinin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilir [81].

4.6.2. K-en yakin komsu (KNN)

K-en yakin komsu (KNN) yontemi, egitim verilerinden bir fonksiyonu &grenmek igin
denetimli bir makine 6grenme teknigidir. Nesneleri, 0znitelik alanindaki en yakin egitim
verilerine gore siniflandirir. KNN, her bir egitim seti 6gesini sinifin1 belirten ilgili etikete
sahip bir demet olarak goriur. Her demet n-boyutlu bir uzayda bir nokta olarak verilmistir,
boylece yeni bir X demet verildiginde, KNN, egitim setinde X’den tum demetlere kadar
mesafeleri hesaplar ve daha sonra X’teki k en yakin demet i¢inde en sik sinifa atar [82].

Temelde, KNN yodntemi, k parametresini 0nceden belirlemelidir ve en iyi K secimi
verilere baghdir. Genel olarak, daha biiyilk K degerleri, giiriiltiiniin siniflandirma
tizerindeki etkisini azaltacaktir. Ancak siniflar arasindaki sinirlarin daha az belirgin

olmasina neden olur [82].
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4.6.3. Hedef olusturma

Modeller nodiill adaylarmi1 smiflandirmadan 6nce nodul malignite kategorisinin
istatistiksel yaklagimini, radyolog tarafindan atanan malignite degerlerini eslestirerek
“kott huylu” veya “iyi huylu” olmak Gzere ikili siniflandirma problemi olarak ele
aliyoruz. Bu nedenle, 3’lin altindaki malignite degerleri (yani 1 ve 2) iyi huylu olarak
simiflandirilir ve 3’iin lizerindeki degerler (yani 4 ve 5) kotli huylu olarak siiflandirilir.
Daha sonra, hedef degisken, iyi huylu olan nodiil adaylarina 1 degerle, kotii huylu olan

nodiil adaylarina ise 2 degerle atandiginda olusturulur.

4.6.4. K-Katmanh c¢apraz dogrulama

Veri setimizdeki akciger nodiilii goriintiilerini “k6tl huylu” veya “iyi huylu” olarak
simiflandirmak i¢in SVM ve KNN’i kullandik. Smiflandirma ¢alismalarinda
siiflandiricinin glivenilirligini 6lgmek i¢in Vveri seti belirli oranlarda boliinerek bir kismi
egitim setine bir kismu ise test setine ayristirllmaktadir. Buradaki temel amag egitim seti

ve test veri setlerinin ayni olmamasi ve siiflandiricinin ezber yapmasini 6nlemektir.

K-katmanli ¢apraz dogrulama yonteminde veri seti k i¢in belirlenen say1 kadar parcaya
boliiniir ve bu pargalarin her biriyle tek tek egitilir ve test edilir [40]. Yani k=10 secilince
veri seti 10 pargaya boliiniir ve 9 pargasiyla egitim yapilip kalan bir pargayla da test
yapilir. Daha sonra test i¢in secilen parca doniistiiriilerek 10 defa bu islem tekrarlanir.
Boylece biitiin veriler i¢in egitilen siif ayni zamanda biitiin veriler i¢in de test edilmis

olur.

4.6.5. Kanisikhik matrisi

Karisiklik matrisi bir degerlendiricinin {irettigi sonuglarin performansinin gosterildigi 6zel
bir tablo yapisidir [83]. Bu tabloyu olusturmak i¢in siitunlara degerlendiricinin tahminleri
ve satirlara da gergek durumlar yazilir. Satir ve siitunlar doldurulup karisiklik matrisi
olusturulduktan sonra sistemin tahminleri ger¢ekle ne kadar uyusuyor, sistemin a sinifi
dediklerinin ger¢ekte kagi a sinifinda seklinde okumalar yapilabilmektedir. Karigiklik
matrisi uyarlanabilir olabilecegi gibi siklikla kullanilan versiyonu iki smif i¢in Cizelge
4.5te gosterilmistir. TUm aday noduller dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve

yanlis negatif olarak siniflandirilmistir.
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Cizelge 4.5. Karmasiklik matrisi

Tahmin edilen

kotd huylu | iyi huylu
kotu huylu | TP FN
Iyi huylu FP TN

Gergek

Karmasiklik matrisinde hesaplanan degerlerin agiklamasi su sekildedir:

TP (dogru pozitif): Veri setinde kotli huylu nodiil sinifinda olup, koétii huylu nodiil

siifinda tahmin edilen 6rnek sayisi.

FN (yanlis negatif): Veri setinde kotii huylu nodiil sinifinda olup, iyi huylu nodiil olarak

tahmin edilen 6rnek sayisi.

FP (yanlis pozitif): Veri setinde 1yi huylu nodiil siifinda olup, kétii huylu nodiil olarak

tahmin edilen 6rnek sayist.

TN (dogru negatif): Veri setinde iyi huylu nodiil simifinda olup, iyi huylu nodil olarak

tahmin edilen 6rnek sayist.

Karigiklik matrisi elde edildikten sonra, performans 6l¢iimii i¢in en yaygin yontemler
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), anma (recall) ve F-skoru degerlerine ait

olcatlerdir.

4.6.6. Dogruluk degeri

Bir algoritmanin dogru olarak siniflandirma yaptig1 6rnek sayisinin, toplam ornek sayisina

orani bu degeri vermektedir. Bu hesaplama asagidaki sekilde Esitlik. 4.7’de gosterilmistir.

(TN + TP)
(TN + TP + FN + FP)

Dogruluk = 4.7)
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4.6.7. Kesinlik degeri

Kesinlik degerinde kot huylu nodul olarak siniflandirilan orneklerin sayisinin tiim Kotl
huylu nodil olarak tahmin edilen 6rneklere oranidir. Bu hesaplama asagidaki sekilde

Esitlik. 4.8’de gosterilmistir.

TP
(TP + FP)

Kesinlik = (4.8)

4.6.8. Anma degeri

Anma degerinde de kotii huylu nodiil olarak siniflandirilan 6rnek sayisiyla gercek degeri
kotii huylu nodiil olan 6rneklerin sayisina olan oran seklindedir. Bu hesaplama asagidaki

sekilde Esitlik. 4.9’da gosterilmistir.

TP
(TP + FN)

Anma = (4.9)

4.6.9. F-skoru degeri

F-skoru, kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasinin alinmasiyla elde
edilmektedir. Bu olgiit iki siniflandiricinin tek Olgiit ile degerlendirilebilmesi igin

kullanilmaktadir. Bu hesaplama asagidaki sekilde Esitlik. 4.10°da gosterilmistir.

F — Skoru = 2 * anmasxkesinlik (4.10)

anma+kesinlik

4.6.10. ROC egrisi

ROC olc¢utl, veri seti tizerinde gergeklestirilen siniflama isleminin performans dlglimiinde
kullanilan bir diger 6nemli Olciittiir. Bu oOlgiitte siniflandirma isleminin hangi oranda
dogru tahminde bulundugu farkli bir yaklagim kullanilarak incelenmektedir. ROC
egrisinin elde edilmesinde anma ve segicilik ile ifade edilen iki kavram kullanilmaktadir.

Y ekseninde hesaplanan anma degeri X ekseninde ise hesaplanan (1- segicilik) degeri yer
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almaktadir. Bu iki degerin kesisimleri ile elde edilen noktalarin birlesimi ile ROC egrisi

elde edilmektedir.

. g TN
Secicilik = TN (4.11)

ROC analizinden elde edilen deger, ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiikliiglinii
gostermektedir. ROC testinde 1 en iyi degeri, 0,5 ise basarisiz bir simiflandirma
yapildigin1 gostermektedir. ROC degeri 1 oldugunda veri seti lizerinde higbir yanlis
tahmin yapilmadig1 anlasilmaktadir ve bu ROC egrisi koordinat diizleminde (0,0), (1,0) ve
(1,1) noktalarin birlestiren bir dogru ¢izmektedir. ROC egrisi y=x fonksiyonuna egilim

gosterdigi kadariyla basarisiz bir islem gerceklestirildigini ortaya koymaktadir.
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5. ONERILEN SISTEMIN OLUSTURMASI

Bu calismada kullanilan deney veri seti, en az bir radyolog tarafindan agiklama diisiilen
4.179 akciger nodiliinii kapsamaktadir. Diger taraftan, bu kapsamda, belirgin olmayan
nodiillerin yer aldig1 dilimler atilmis ve sonug olarak veri setinde 26,639 dilim yer almistir.
Bu veri setinin detayli icerigi Cizelge 4.2’de listelenmistir. Veri setinden model
olusturulduktan sonra dogruluk oranini test etmek icin k=10 alinarak, k-katlamali ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilmistir.

5.1. Sistem Thtiyac Ozellikleri
5.1.1. Donanim

Deneyler Hadoop kiimesi iizerinde bir master diigiim ve iki slave diiglim olmak tizere {i¢
diigiim tizerinde yapilmistir: Her bir diigiimiin konfigurasyonu ve kiime i¢indeki oynadigi

rol Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Kiime konfigurasyonu

Diigiim adi Islemci RAM HD Ag
Master c%c:je@;;??gé?zl\fe 1668 | 178 Wif,\ij,gsslg(m
Slavel cggr(g)iz?éggﬁym 8GB | 500GB Wif,\ij,gsslg(m
Slave2 cgﬁréifégéoﬂym 8GB | 500GB Wif,\ij,gsslg(m

Master diigiim, kullanici arayiizii olarak ¢alisirken iki ana Hadoop islemine, Namenode ve
JobTracker, ev sahipligi yapmaktadir. Namenode, ilgili Datanode islemleri aracilig: ile
slave makineleri koordine ederek, dosyalarin ve her bir HDFS blogunun kaydini tutarak
HDFS’yi yonetmektedir. JobTracker, her bir hesaplama diigiimiiniin TaskTracker’ i
ybneten MapReduce gerceve ana islemidir. Yiik-dengesi ve hata toleransinin saglanmast;
tim diiglimlerin kendi paylarina diisen girdi veri yiginini almalarint saglamak;

caligtirllamayan boliimleri yeniden dagitmak, gorevleri arasinda yer alan hususlardandir.
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5.1.2. Yazihm

Onerdigimiz sistemde kullanilan yazilima ait detaylar Cizelge 5.2°de yer almaktadir.

Cizelge 5.2. Yazilim konfigiirasyonu

Yazilim adi Versiyon
Isletim sistemi Ubuntu 14.06, 64-bit
Apache Hadoop 2.8.1
Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.8.0_66-
Java
b17)
MATLAB R2017b

5.2. Sistemin Uygulanmasi

Kullanic1 ve sistem arasindaki etkilesim kolayligi i¢in sistemde GUI saglanmistir. GUI

MATLAB gelistirilmistir.

Resim 5.1. Grafiksel kullanic1 arayiziinlin tasarimi (GUI)
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5.2.1. Veri seti olusturma ve yiikleme islemi

Onerdigimiz sistemde, Hadoop kiimesinde kodu calistirmak i¢cin MATLAB’taki GUI
gelistirilmistir. Disa aktarilan m dosyasi, kiime ve diigiim makine diizglin bir sekilde
yapilandirildiktan sonra MATLAB Hadoop kiimesinde ¢alistirilir. Bu GUI’nin iki ana
islemi vardir. Veri seti olusturma ve yilikleme islemi ve goruntiler erisim ve siiflandirma
islemidir. Kullanic1 yiikle diigmesini tikladiginda, goriintiiyli Hadoop’un dagitilmis dosya
sistemi’ne (HDFS) yukleme yoluyla olusturulur, radyologlar tarafindan belirlenen

goruntulerden 6znitelik ve nodulleri ¢ikararak HDFS’ye yuklenir.

Resim 5.2 ve 5.3’te verilerin HDFS veri kiimesinde gergekte nasil depolandiklarini agiklar.
Onerdigimiz sistemde, HDFS goriintiileri depolamak icin kullanilir. HDFS depolamada,
veri kiimesi mat bigiminde saklanir. Veriler daha kiigiik pargalara ayrilmistir (bloklar adi
verilir) ve bu parcalar Hadoop kiimesi boyunca dagilmistir. Hadoop bize ikili dosyalari
okuma / yazma imkani sunar. Sonug olarak, baytlara doniistiiriilebilen her sey HDFS’ye
kaydedilebilir. Bu, buyuk miktar gorinti veri seti isleme igin istenen Olgeklenebilirligi

saglar.

Resim 5.2. Veri seti olusturma ve yilikleme islemi
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Resim 5.3 MATLAB'ta MapReduce asamali islemi

HDFS’de depolanan goriintii verileri, metin dosyast bigimindedir ve bu metin dosyalari,
goriintiiler hakkinda higbir bilgiyi Hadoop veri kiimesi yoneticisine bile gostermez.
Gortintiiler, boyut olarak birbirlerinden ayirt edilemez, yani tiim goriintiiler sunucuda ayni
boyutta goriliniir. Ayrica, goriintiilerin verileri ikili dosyadadir. Bu nedenle, goriintiiler
goriilemez. Bir yoneticinin bazi goriintiilere erismek istedigi bir senaryo disiliniin. Tiim

verileri arayabilir, ancak HDFS veri kiimelerinde resimlerle ilgili bilgi bulunamayacaktir.

Resim 5.4 ve 5.5’te gosterilir.
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Resim 5.4. HDFS’de siralanmis mat dosyalar1 formati olarak veri seti gortnttleyin
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Resim 5.5. HDFS’de siralanmis dem goriintiileri formati olarak veri seti goriintileyin
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5.2.2. Goruntiler erisim ve simiflandirma islemi

Goruntiler erisim ve simiflandirma isleminin Resim 5.6, 5.7 ve 5.8’de gosterilen yukleme
islemi gibidir. Ondan GUI, CT tarama goriintiisiinii sorgulamak i¢in bir yol saglanmis ve
bunun nodiilii ¢ikarilmistir. Sorgu nodiilii goriintlisii daha sonra Hadoop’un dagitilmis

dosya sistemi (HDFS) veri kiimesinde karsilastirilir. Bu asamada, sorgu nodilu iyi huylu

L

e

1zamn

1

18 0

veya kotu kuylu olarak SVM ve KNN ile siniflandirilmaktadir.
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Resim 5.8. Gorlntller SVM siniflandirict degerlendirmesi
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Resim 5.10. Goriintiiler erisim ve benzer olan gorintller gostermesi

Resim 5.10’da benzer olan goriintiller gosterilmektedir. Daha once tartigildigi gibi,
Yiikleme icin ayni1 islemler yapilir. Test i¢in, goriintiiler veri setinde ayni dosya bi¢iminde,
tim veri seti goriintiileri ile karsilastirilir. Sonu¢ birka¢ benzer goriintiileri gostermeyi

saglamaktadir.
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6. ONERILEN SiSTEMIN DEGERLENDIRILMESI

Baslangicta, deneyler, degerlendirme ve test amaciyla daha ufak bir goriintii seti iizerinde
yapilmistir. Bu set iizerinde calistirilan kod ve gergeklestirilen tiim operasyonlar (.mat)
formatinda dosyalarda depolanmistir. Bu sistem, farkli sayilarda dilim {izerinde tomografi
gorlntusiine imkan vermektedir. Veri setindeki tomografi goriintiileri (.dcm) formatinda
olup, 512x512 piksel boyutundadir. Deneyler, 6zniteliklerin ¢ikarimi, yiikleme, arama ve

erisim gibi HDFS’deki goriintiilerin depolanmasina benzer nodul agamalar1 icermistir.

6.1. Yukleme ve Erisim Surelerinin Sonugclar:

Bu goruntiler bir ¢ok dilim igeren tomografi kayitlarinda depolanmistir. Tomografi
boyutlar1 1, 10, 20, 30, 50, 10, 200, 500, 847°dir. Deneyler MATLAB yukli bulunan bir
master ve iki slave bilgisayarden olusan Lokal MapReduce ve Hadoop kiimesi ile
gerceklestirilmistir. Her bir bilgisayar, farkli islemci, RAM ve HD o6zelliklerine sahiptir.
HDFS’de saklanacak olan veri GUI yardimiyla girilmistir. Bir tomografi goriintiisiinden
847 CT tomografi goriintiisiine kadar farli sayida goriintii i¢in tek bir noktada yiikleme,
veri tabani lizerinde belirli bir nodiil arama ve bu nodiile iyi huylu veya kotii huylu olarak
siiflandirma igin gegen siireyi test ettik. Yerel MapReduce ve Hadoop kiime yontemleri
arasinda yilikleme ve erigim siireleri bakimindan goriilen farkliliklara dair sonuglar ¢izelge

6.1’de yer almaktadir.

Cizelge 6.1. Goruntiler ylkleme ve erisim deneyleri ¢alisma sureleri

) Yukleme siresi (sn) Erigim siiresi (sn)
CT sayist | Nodul sayisi
Yerel MR | Hadoop kime | Yerel MR | Hadoop kiime

1 4 12.11 59.02 1.16 1.06

10 42 29.65 190.55 3.52 4.21
20 119 70.02 318.46 7.99 10.11
30 162 71.33 419.68 10.83 15.47
50 305 113.52 545.95 17.77 21.92
100 554 221.45 1621.86 37.37 48.76
200 1129 430.61 2275.28 73.48 84.67
500 2496 967.82 5326.34 190.75 227.46
847 4273 1749.01 8981.14 227.46 830.23
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6.2. Onerilen Sistemin Siiflandirma Sonuglar

Bu bolimde, farkli Oznitelik ¢ikarim KNN ve SVM smiflandirmalart ile testler

gerceklestirilmektedir. Test se¢enegi olarak tiim siniflandiricilar i¢in k=10 alinarak, k-

katlamali ¢apraz dogrulama (15 fold cross-validation) yontemi kullanilmigtir. Bu yéntemde

veri kiimesi 10 parcaya bolunir ve 10 parcadan 1 tanesi test igin geriye kalan 9 tanesi

egitim i¢in kullanilir.

Onerilen sistemin veri seti Uzerindeki karmagiklik matrisi kullanilarak tiim aday nodller

siiflandirilmistir. Karisiklik matrisi elde edildikten sonra, performans olgiimii igin

dogruluk (accuracy), anma (recall), kesinlik (precision), F-skoru ve ROC egrisi altindaki

alan oranlar1 hesaplanmaktadir.

SVM ve KNN simiflandirmalar1 ve 6znitelik ¢ikarim algoritmalart kullanilarak yapilan test

sonuclar1 Cizelge 6.2°deki verilmistir.

Cizelge 6.2. Oznitelikler SVM ve KNN’nin siniflandirmasinida performans karsilastirma

tablosu
] Karmagiklik | Dogruluk | Kesinlik | Anma | F-skoru | ROC
Algoritmalar .
matrisi (%) (%) (%) (%) (%)
755 34
T SVM 9491 96.97 95.69 | 96.24 | 94.48
um 25 | 346
(26
oznitelik) 699 | 90
KNN 85.26 89.62 88.59 | 89.10 | 83.38
81 290
740 49
SVM 92.93 95.73 93.79 | 94.75 | 9245
RQI 33 | 338
(8 6znitelik) 774 65
KNN 83.53 85.18 91.76 | 88.35 | 78.90
126 | 245
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Cizelge 6.2. (devam) Oznitelikler SVM ve KNN’nin siniflandirmasinida performans
karsilastirma tablosu

) Karmagiklik | Dogruluk | Kesinlik | Anma | F-skoru | ROC
Algoritmalar o
matrisi (%) (%) (%) (%) (%)
761 28
SVM 88.10 87.37 96.45 | 91.69 | 83.40
2D-sekil 110 | 261
(4 6znitelik) 668 | 121
KNN 76.55 81.56 84.66 | 83.08 | 71.98
151 | 220
748 41
LBP SVM 91.12 92.34 9480 | 93.55 | 89.04
62 309
(10
oznitelik) 671 | 118
KNN 76.81 81.63 85.04 | 83.30 | 72.17
151 | 220
762 27
SVM 88.10 87.28 96.58 | 91.70 | 83.33
GLCM 111 | 260
(4 6znitelik) 663 | 126
KNN 76.21 81.55 84.03 | 82.77 | 71.80
150 | 221

Cizelge 6.2°de ve Sekil 6.3’te tim nodul 6znitelik gruplari igin dogruluk, kesinlik, anma,
F-skoru ve ROC kriterlerine gore SVM ve KNN siniflama sonuglart gosterilmistir. Burada
amag, hangi siniflayicinin, hangi 6znitelik gruplarin (zerinde daha ylksek performas
sagladigini incelemektir. Test sonuglar1 veri setlerin lizerinde yapilan deneylerde, RQI
oznitelikler ile birlestirilen deger oOznitelikler (2D sekel, LBP ve GLCM), kesinlik
Olciimlerinde en yiiksek basarimi elde etmistir. Anma Ol¢limiinde, birlestirilmeyen 2D
sekel ve GLCM oznitelikleri daha yiliksek basarima ulagmistir. Genel olarak basarimlar
incelendiginde, tiim Ozniteliklerin birlikte kullanimi ile SVM smiflama yontemini

kullanilarak elde edilen sonuglarin digerlerinden iyi oldugu tespit edilmistir. SVM
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algoritmasi ise diger algoritmaya kiyasla daha yiiksek performans saglamistir. Sekil 6.3’te
de farkli Oznitelik gruplan iizerinde elde edilen sonuglar ve farkli SVM ve KNN
algoritmalar1 ile gergeklestirilen testlere ait test sonuglari1 goriilmektedir. SVM algoritmasi
kullanilarak dogruluk, anma, kesinlik ve F-skoru %94.91, %96.97, %95.69 ve %96.24’¢
yiikselttigini gostermektedir.

100%

90% -

80% -

70% -

60% - m Tim Oznitelik
50% - mRQl

= 2D-sekil

0% - W LBP
30% - uGLCM
20% -

10% -
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Dogruluk Kesinlik Anma F-skoru ROC

Sekil 6.3. SVM algoritmasi test sonuglari
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Sekil 6.4. Algoritma dogruluk orani grafigi
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Yapilan deneyler sonucunda, Sekil 6.4’te dogruluk performans SVM siniflayici, tim
Oznitelikler ile en yiiksek basarim Olglimlerine ulagmistir. SVM smiflayicida tiim
Ozniteliklerde basarim ¢ok daha yiiksek olmasina ragmen, 2D sekel Ozniteliklerle yapilan
deneylerde %7 civarinda dogruluk diisiisii ger¢eklesmistir. KNN simiflayicida ise SVM
siiflayicinin  aksine tiim Ozniteliklerde basarim ¢ok daha diisik ve %10 civarinda

dogruluk diisiisti ger¢eklesmistir.
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Sekil 6.5. ROC egrisi SVM ve KNN simiflandirma grafigi
Sekil 6.5’teki SVM fiizerinde yapilan deneyde ROC egrinin altindaki %93 orani elde

edilirken, KNN'de %85 oran1 elde edilmektedir Bu degerleri dikkate alindiginda, en

yiiksek performansa sahip algoritmanin SVM oldugu goriilmektedir.
6.3. Deney Sonuclarimin Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi
LIDC veri seti, acik erisimli bir kaynak oldan dolay1 bir¢ok farkli calismada kullanilmastir.

Ancak boyle veri seti kullanilmasina ragmen, farkli Kullanilan yontemleri ve farkli

varsayimlar yiiziinden literatiirdeki ¢alismalart dogrudan karsilastirmak zordur [84].
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Cizelge 6.3’te, ¢alismalarinda nodiil ozelliklerini siiflama performans sonuglari ve
kullanilan yontemleri verilmistir. Bu calismada en yliksek basarimi gosteren SVM,
simiflayicinin tiim 6znitelik gruplari i¢in anma orani diger ¢alismalarla karsilastirilabilir bir
degere ulagsmistir. Genel olarak yapilan nodiil siniflandirma deneylerinin sonuglar1 diger
literatlirlerin sonuglar ile karsilagtirildiginda nodiil siniflandirmasinin basarisinin benzer

basarima ulagmustir.

Cizelge 6.3. Farkli literatiirlerin performans karsilastirmasi

Litrtatur Kullanilan yontem Veri seti S;ear:]?rmans
recall=96.2%
Lakshmanaprabu, | n\n MGSA ve LDA 100 | spec=04.2%
S. K. (2019) [10] Ak.Go. ACOU=94 56%
recall=94%
Nasrullah,N. GBM ve MixNet LIDC- spec=90%
(2019) [31] IDRI AUC=99%
Ardila, D. _ 0
(2019) [32] CNN NLCST | AUC=94.4%
accu=91%
Kavitha, M. S. spec=76%
(2019) [33] HSCNN LIDC | ecall=03%
AUC=93%

. accu=97%
Kasinathan, G. CNN ve MSGD LIDC- 1 o call=89%
(2019) [34] IDRI spec=91%

anket

Nasser, I. M. _ 0
(2019) [35] ANN accu=96.67%

recall=98.13
Prabukumar, M. spec=98.79%
(2019) [36] FCMve SVM ELCAP | accu=98.51%

AUC=99%
Glnay, M. i a0
(2019) [37] AIlS ve PCC accu=82%
Coudray, N. a0
(2018) [38] CNN TCGA | AUC=97%
Nishio, M. Aquilion _ 0
(2018) [39] DCNN, LBP-TOP ve SVM ONE accu=68.0%
Zhu. X recall=83%

"on Histolojik ve GLCM NSCLC | spec=93%
(2018) [40] AUC=90%
Gong, J. —ao
(2018) [41] SVM,NBC ve LDA LIDC AUC=94%




Cizelge 6.3. (devam) Farkl1 literatiirlerin performans karsilastirmasi

Litrtatlr Kullanilan Teknik/Y 6ntem Veri seti Pe[form? ns
dogrulugu
Makaju, S. —a0
(2018) [42] SVM LIDC accu=92%
recall=93%
\(’;’85‘7)(3[2%] SVM ve MLP LIDC | spec=286%
prec = 87%
accu= 96.68%
Akram, S. recall=96.95%
(2015) [28] ANN LIDC 1 spec=96.39%
AUC=99%
: accu = 82.3%
(82'8’1%)(\;2&'5] CNN HOO | recall = 79.4%
spec = 83.8%
Kumar, D. otomatik kodlayic1 ve derin LIDC accu=75.01%
(2015) [30] oznitelikler recall=83.35%
Krishnamurthy S. | Gi¢ boyutlu segmentasyon ve LIDC recall=88%
(2016) [33] Sekil dznitelikleri spec=84.05%
Iva, M. B KNN-
(20’1 4)[34] KNN ve Karar agaglar1 yontemi | PNDO recall=91.4%
AUC=94%
E%r]‘ F.(20149) | M, Haralick, Gaborve LBP | LIDC | AUC=92.70
Kuruvilla, J accu=93.3%
(2014) [3’1] ' ANN LIDC recall=91.4%
spec=100%
accu=94.91
Onerilen sistem SVM, coklu 6znitelikler LIDC recall=95.69
prec=96.97
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Yukaridaki Cizelge 6.3'te dogruluk orani (accu-accuracy), anma orani (recall), kesinlik
orani (prec-precision), secicilik oran1 (spec-specificity) ve (AUC) ROC egrinin altindaki

oranini gostermektedir.
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7. SONUC

Bu tezde, ge¢mis akciger tomografi goriintiilerinden olusan biiyiik miktarda goruntu veri
setlerinde akciger nodiillerinin siniflandirilmasi ve teshisi amaciyla kullanilmistir. Birkag
uzman radyolog yardimiyla stajyer doktorlara teshis destegi saglamaya c¢aligilmigtir.
Farkli algoritmalarla dogru ve daha kisa siirede iyi huylu veya kotii huylu akciger
nodilleri smiflandirilmaya c¢alisilmistir. Bu amagla, bu goruntd islemenin Hadoop
MapReduce ¢ercevesinde paralel olarak kullanilmasi ve HDFS’de depolanmasi

Onerilmistir.

Deneyleri gergeklestirmek i¢in dncelikle 6nerilen sistemi hesaplama stiresi bakimindan iki
farkli yon olusturulmustur. Birincisi tomografi goruntilerinin HDFS’ye yuklenmesi,
ikincisi ise HDFS’de saklanan veri setinden benzer nodiillerin alinmasidir. Iyi huylu
noddllerin kot huylu nodillerden ayirt edilebilmesi i¢in doku, sekil ve RQI 6znitelikleri
cikarilmistir. Elde edilen veri setleri ile olusturulan oznitelikler denenmis ve basarili

sonuclar elde edilmistir.

Ele alinan herhangi bir akciger nodiil goriintiisii igin hem ona benzer nodiil goruntileri
elde edilebildiginin hem de iyi huylu veya kotii huylu akciger nodiillerinin

siiflandirilabildiginin dogrulugunu kontrol etmek i¢in bir takim deneyler yapilmaistir.

Deneyler esnasinda bir ¢ok dilim igeren tomografi goruntuleri 1, 10, 20, 30, 50, 10, 200,
500 ve 847’ye boliinmiistir. Deneyler MATLAB yukli bulunan bir master ve iki slave

bilgisayardan olusan Lokal MapReduce ve Hadoop kiimesi ile gergeklestirilmistir.

Olusturulan veri seti igerisindeki 4.179 civarindaki nodilden, 2555 tanesi iyi huylu, 1624
tanesi ise kotli huylu nodiil olup, smiflandirilmak iizere incelenmistir. Veri setimizdeki
akciger nodiilii gorintiilerini “kotl huylu” veya “iyi huylu” olarak simiflandirmak igin
SVM ve KNN’i kullandik. Siniflandirma, dogruluk oranini test etmek i¢in k=10 alinarak,

k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.



54

Calismamizda denenen modelde, SVM yontemiyle elde edilen sonuglar ile KNN
yontemiyle elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Sonuglara gére SVM yontemi, basari

oranin yaklasik %10 dogruluk oraninda daha artirmaktadir.

Hem literatiirlerin sonuglart ile hem de tez kapsaminda yapilmis olan noddl
smiflandirmasi deneylerinin sonuglar1 ile karsilastirildiginda nodul smiflandirmasinin

basarisinin yaklasik olarak ayni diizeyde oldugu ortaya konulmustur.

Tibbi Goriintiilerin, farkli hastanelerde depolanmasini ve paylagilmasini saglamak icin bir
sistem gelistirilmistir. Ayrica, aga Hadoop Kiime’deki bir diiglim eklemek basittir.

Dahas1i, MATLAB’taki etkilesim kolaylig1 i¢in arayiizii saglanmistir.

Gelecek caligmalarda tez kapsamina Hadoop kiimesindeki performansi artmak igin diigiim
sayist artmast ve HDFS’de giivenli bir sekilde goriintii depolanma ve erisimi igin farkl
sifreleme teknikleri kullanmasi planlanmaktadir. Goriintiilerin igerdikleri nodiilleri
otomatik olarak tespit etme islevi deney basarisini arttirmak icin farkli olusturulacak
Oznitelikler ve farkli makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak gelistirilmesi

planlanmaktadir.
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