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OZET

Pap-Smear Goriintiileri Uzerinde Rahim Agz1 Kanseri
Tespiti

Fatma Betiill AKYOL

Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Oguz ALTUN

Diinya capinda kadinlarda gorilen kanser hastaliklari siralamasinda doérdinci
sirada yer alan rahim agz1 kanserini erken asamada tespit edebilmek hastaligin
tedavisinde oOnemli bir yap1 tasidir. Hastaligin teshisi icin pap-smear testi
kullanilmaktadir. Bu calisma kapsaminda rahim agzi kanserini erken asamada tespit
edebilecek bilgisayar temelli bir karar sisteminin tasarlanmasi1 amag¢lanmistir. Pap-
smear testi sonucunda elde edilmis olan serviks goriintiilerinde normal ve anormal
ozellikli htucreler bulunarak anormal olan hiicreler goriintii {izerinde
isaretlenmistir. Calisma genel olarak segmentasyon ve siniflandirma olmak tizere
iki boliimden olusmaktadir. Segmentasyon isleminde cekirdek ve sitoplazma ayr1
olarak ele alinmis ve birbirinden bagimsiz olarak bdlitlenmistir. Cekirdek
segmentasyonu asamasinda esikleme ve K-means olmak tzere iki farkli yontem
kullanilmistir. Sitoplazma segmentasyonu isleminde esikleme ve iki gortintiiniin
farki yontemleri kullanilarak sitoplazma bulunmustur. Siniflandirma asamasinda
ise goriintiilerden c¢ikarilmis olan bazi o6zellikler siniflandirma kriteri olarak

belirlenmistir. Gortintiilerden c¢ikarilan 6zellikler patoloji uzmanlari ile incelenmis

Xi



ve bir veri seti olusturulmustur. Herlev veri setinde bulunan 917 goriintiiniin her
biri icin bu o6zellikler ¢ikarilmis ve bir veri setine kaydedilmistir. Calismanin
siiflandirma asamasinda ise olusturulan veri setine makine 06grenmesi
yontemlerinden derin 6grenme, Destek Vektor Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB),
Rastgele Orman (RO), Cok-Katmanl Algilayic1 (CKA), Lojistik Regresyon (LR), K-En
Yakin Komsu (KNN) ve Derin 6grenme yontemleri uygulanarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir ve %81 ve %93 arasinda dogruluk degerleri elde edilmistir.
Gelecek ¢alismalarda bilgisayar temelli karar sistemini tamamlamak ve yapay zeka

modelini egitebilmek i¢in bu veri seti kullanilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Rahim agz1 kanseri, pap-smear, segmentasyon, siniflandirma,

derin 6grenme.

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Cervical Cancer Detection over Pap-Smear Images

Fatma Betiill AKYOL

Department of Computer Engineering

Master of ScienceThesis

Advisor: Dr. Ogr. Uyesi Oguz ALTUN

Early detection of cervical cancer is an important building block in the treatment of
the disease. Cervical cancer which ranks fourth in the ranking of cancer diseases
seen in women worldwide. Pap-smear tests are used to diagnose the disease. In this
study, it is aimed to design a computer-based decision system that can detect
cervical cancer at an early stage. Normal and abnormal cells are found in the cervix
images obtained as a result of the pap-smear test and the abnormal cells are marked
on the image. The study generally consists of two parts: segmentation and
classification. In the segmentation process, the nucleus and cytoplasm are handled
separately and partitioned independently. In the nucleus segmentation phase, two
different methods, thresholding and K-means were used. In the cytoplasm
segmentation process, cytoplasm was found by using the threshold and the
difference of the two images. In the classification phase, some features extracted
from the images were determined as the classification criteria. The features
extracted from the images were examined with pathologists and a dataset was

created. For each of the 917 images in the Herlev dataset, these features were

xiii



extracted and stored in a dataset. In the classification stage of the study, the
classification process was performed by applying deep learning, Support Vector
Machines, Naive Bayes, Random Forest, Multi-Layer Perceptron, Logistic
Regression, K-Nearest Neighbor, and Deep Learning methods to the dataset created
and accuracy values between 81% and 93% were obtained. In future studies, this
dataset will be used to complete the computer-based decision system and to train

the artificial intelligence model.

Keywords: Cervical cancer, pap-smear, segmentation, classification, deep learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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1

GIRIS

Kanser, giiniimiizde yaygin olarak goriilmektedir. Diinya genelinde yasayan bir¢ok
kadin kanser tirlerinden biri olan rahim agz1 kanseri riski tasimaktadir. Kanser
hastalig1 icin hentiz etkin bir tedavinin olmamasi bilim insanlarinin kanser iizerinde
yogun calismalar yapilmasina yoneltmistir. Hastalif1 erken teshis etmek icin
bilgisayar temelli sistemler de gelistirilmektedir. Bu boéliimde literatiirde hastalik

teshisi icin tasarlanan bilgisayar temelli ¢alismalar belirtilmistir.
1.1 Literatiir Ozeti

Kanser hastaliginda ve kanser kaynakl 6ltimlerde meydana gelen artis bu hastalik
lizerinde yogun calismalar yapilmasini beraberinde getirmistir. Yapay zeka ile
birlikte bilgisayar temelli karar sistemleri tasarlanmaya baslanmistir ve bu karar
sistemleri gliniimiizde tip dahil bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak tibbi goriintii analizi alaninda yapilan ¢alismalar yaygin
sekilde devam etmektedir. Literatiirde bu alanda yapilan bir¢ok c¢alisma

bulunmaktadir.

Rahim agz1 kanseri teshisinde serviks hiicrelerinin ¢ekirdek ve sitoplazmalari ayr1
olarak ele alinmistir. Bu nedenle hiicreye cekirdek ve sitoplazma segmentasyonu
islemleri uygulanmistir. Segmantasyon islemi icin literatiirde farkli yontemler

kullanilarak yapilmis olan ¢alismalar mevcuttur.

Plissiti ve digerleri [1], pap-smear goruntilerinde hiicre cekirdegi ve sitoplazmasini
otomatik olarak siniflandirmak i¢in bulanik c-ortalama (fuzzy c-means) ve DVM
tekniklerini kullandilar. Calismalarinda hiicre ¢ekirdeklerini %99,25 dogruluk orani

ile siniflandirdilar.

Wang ve digerleri [ 2], hiicre ¢ekirdegini bulma ve segmantasyonu i¢cin matematiksel
morfolojiye sahip ortalama kaydirma kiimeleme algoritmasini ve siiflandiric
olarak DVM yontemini kullanmislardir. Calismalar1 kapsaminda serviks hiicre

cekirdegini %94,25 duyarlilik orani ile boliitlemislerdir.



Diger bir ¢calismada, Marinakis ve digerleri [3], calismalarinda 6zellik se¢imi i¢in
genetik algoritmalari, siniflandirma icin KNN yontemini kullanmislardir.
Calismalarinin sonucunda iki sinifli siniflandirma isleminde %100 basar1 orani elde

etmislerdir.

Genctav ve digerleri [4], calismalarinda Herlev [5] ve Hacettepe veri setlerini
kullanarak pap-smear goriintiileri tizerinde serviks hiicresi segmentasyonu ve
siniflandirmasi tizerinde ¢alismislardir. Segmentasyon i¢in watershed algoritmasini
ve hicreleri smiflandirmada ise denetimsiz 0grenme algoritmalarini
kullanmiglardir. Phoulady vd. [6], genisletilmis alan derinligi algoritmasin
kullanarak serviks hiicrelerinden ¢ekirdek segmentasyonu islemi yapmislardir.

%96 hassasiyet ile diger metotlardan daha iyi bir sonug elde etmislerdir.

Kale ve Aksoy [7], iki asamadan olusan bir rahim hiicresi segmentasyonu iizerinde
calismiglardir. Ilk asamada hiyerarsik segmentasyon algoritmas1 kullanarak
gorintiiyit bolimlendirmislerdir. Calismalarinin ikinci asamasinda ise sekil ve
spektral ozellikleri kullanarak ¢ekirdek ve sitoplazma segmentasyonunu
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda siniflandirici olarak DVM kullanmislardir ve

%96 dogru smiflandirma orani elde etmislerdir.

Win ve digerleri [8] pap-smear gortntiileri tizerinde rahim agzi kanseri tespiti icin
siniflandirici olarak LD, DVM, KNN, yiikseltilmis agaclar (boosted trees) ve torbali
agaclar (bagged trees) yontemlerinin sonug¢larinin kombinasyonu olan bir yontem
kullandilar ve bu yontem ile iki sinifli siniflandirma isleminde %98,27 dogruluk

degeri elde ettiler.

William ve digerleri [9] ¢alismalarinda pap-smear goruntulerinden serviks kanseri
tespiti icin bir ara¢ gelistirme tuzerine calisma yapmislardir. Calismalarinda
siniflandirici olarak bulanik c-ortalama (fuzzy c-means) yontemini kullanmislardir

ve %98,8 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Taha ve digerleri [10], pap-smear goriintiilerinin analizinde 6zellik ¢ikarimi icin
onceden egitilmis AlexNet mimarisini ESA modellerine uygulamislardir.
Goruntileri smiflandirmak icin ise DVM yontemini kullandilar. Calismalarinda,

Herlev veri seti lizerinde %99,19 oraninda dogruluk degeri elde etmislerdir.



1.2 Tezin Amaci

Kanser, hiicrelerde meydana gelen anormal degisimler sonucu ortaya c¢ikan bir
hastalik tiirtidir. Birden ¢ok ¢esidi olan kanser etkiledigi hiicre ¢esidine gore farkli
isimler almaktadir. Rahim agz1 kanseri, serviks hiicrelerinde meydana gelen

degisimler sonucunda ortaya ¢cikmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda pap-smear testi sonucunda elde edilmis serviks
goriintiilerinde normal ve anormal goériinlimde olan hiicrelerin bulunmasi ve
siniflandirilmasi amaglanmistir. Anormal olarak bulunan hiicrelerin Siniflandirma
asamasindan o6nce segmentasyon islemi yapilarak cekirdek ve sitoplazma ayri
olarak ele alinmistir. Siniflandirma isleminde DVM [11], RO [12], CKA [13], KNN
[14], NB [15], LR [16] ve Derin 6grenme [17] yontemleri kullanilmistir.

1.3 Hipotez

Diinya genelinde binlerce kadin rahim agzi kanserine yakalanmaktadir. Artan
hastalik ve 6liim sayilar1 ve kanser hastalig1 icin etkin ilacin olmamasi erken teshis
ve tedavinin hastaligin seyrindeki 6nemini artirmistir. Hastaligin tespiti sirasinda
rahimden alinan siiriintiiniin patoloji uzmanlar: tarafindan incelenmesi ve uzman
doktorun raporu sonucunda teshis konulmaktadir. Siiriintii alinarak incelenme

islemi pap-smear testi olarak adlandirilmaktadir.

Kanserin dinya genelinde hizli1 yayilimi ve etkin tedavisinin olmamas1 hastalik
tzerine yapilan bilimsel ¢alismalar1 artirmistir. Son yillarda gelisen teknoloji ile tip
ve teknoloji birlestirilerek bilgisayar temelli teshis ve tedavi sistemleri
gelistirilmektedir. Bilgisayar destekli karar sistemleri ile gelistirilen teshis islemi
kisa stre icerisinde bir¢cok hastanin pap-smear goéruntilerini inceleyerek teshis
koyarak doktorlara yardimci olabilir. Hastalik, pap-smear goriintiileri tzerinde
makine 6g8renmesi yontemleri kullanilarak tespit edilebilir ve erken teshis igin

onemli olan zamani kisaltabilir.



2

MATERYAL VE METOTLAR

Bu calismada rahim agz1 kanseri hastalif1 incelenmistir. Hastaligin teshisi i¢in
kullanilan pap-smear testi sonucu elde edilen goriintiiler kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Siniflandirma isleminde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri

bu baslik altinda incelenmistir.
2.1 Rahim Agzi Kanseri

Rahim agz1 kanseri kadinlarda en sik goriilen dordiincii kanser tiirtiidiir. 2018
yilinda diinya ¢apinda yaklasik olarak 570.000 kadinda rahim agz1 kanseri gorilmiis
ve 311.365 kadin bu hastalik nedeniyle hayatini kaybetmistir [18]. Servikal
intraepitelyal neoplazi (SIN) anormallikleri ile iliskilendirilen Insan Papilloma
Virtisii (IPV) rahim agz1 kanseri vakalarinin %50’sinde hastalik kaynagi olarak
gozlenmistir [19]. Bethesda Sistemi [20], SIN’i, diisiik dereceli skuamoz
intraepitelyal lezyon (DSIL), yliksek dereceli skuamo6z intraepitelyal lezyon (YSIL)
ve skuamoz hiicre karsinomasi olmak tizere li¢ gruba ayirir. Anormal goériinimde
olan fakat kanser hiicresi olmayan kanser dnciisii olarak goriilen hiicrelere displazi
denir. Bethesda Sistemi’'ne gore yukarida belirtilen hiicre anormalliklerinden, DSIL

hafif displazi, YSIL ise orta displazi olarak siniflandirilmaktadir.

Hastaligin teshisinde farkli yontemler mevcuttur. Mevcut yontemler arasinda en
yaygin olarak kullanilan tekniklerden biri goriintiillemedir. Gintimiizde rahim agzi
kanseri gorlintileme yontemi olarak “Pap-Smear Testi” yaygin olarak

kullanilmaktadir [21].
2.1.1 Pap-Smear Testi

Rahim agzi1 kanseri teshisinde hastalikli hiicrelerin tespit edilebilmesi 6nemli bir yer
tutar. Hastalikli serviks hiicresini tespit edebilmek icin serviks gortuinttilerine ihtiyag
duyulmaktadir ve serviks hiicrelerini goriintiileyebilmek icin Pap-smear testi
yaygin olarak yapilmaktadir. Pap-smear testi ilk olarak Georgios Papanikolaou
tarafindan 1940’l yillarin basinda 6ne stiriilmiustiir [22]. Test bir ¢ubuk tarafindan

serviksten siirtintii alinarak yapilmaktadir. Alinan striintii 6rnegi patoloji
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uzmanlar1 tarafindan mikroskop ile incelenmektedir ve hastanin saglikhi veya

kanser hiicresine sahip oldugu raporlanmaktadir.
2.2 Sayisal Goriintii isleme

Gorlintd, bir ana kaynak tarafindan aydinlatilan bir nesnenin insan goérme sistemi
tarafindan algilanan temsilidir. Insan gorme sistemi tarafindan bir biitiin olarak
algilanan bir goriintii aslinda her biri koyuluk degerlerini ifade eden piksellerden
olusmaktadir. Algilanan bir goriintii tek renkli (monochromatic) veya renkli olabilir.
Tek renkli bir goriinti tek renk bandina sahip iken renkli bir goriintiide 3 renk
kanali vardir. Bir gorintiiniin bilgisayarlar ve dijital makineler tarafindan
algilanabilmesi i¢in goriintii sayisal formata dontstiiriilmektedir. Bu doniisiim iki

yolla yapilmaktadir:
1. Ornekleme (Sampling)
2. Niceleme (Quantization)
2.2.1 Gorintii lyilestirme

Goriinti kaynaklar: yardimi ile elde edilen gortuntiiler tizerinde giiriiltii denilen
parazitler igerebilir. Bu gorilintiller Uzerinde gorintlii isleme yontemlerini
uygulayabilmek icin 6ncelikle bu giiriiltiiniin temizlenmesi gerekmektedir. Goriinti
iyilestirme goruntii elde etme adimindan sonra uygulanan ilk islemdir ve goriintii
islemede on islem olarak uygulanmaktadir [23]. Gaussian, tuz ve karabiber
guriltisi olmak tlizere gurilti cesitleri mevcuttur. Gorunti lizerinde yapilan
calismalarin daha basarili sonuglar vermesi i¢in giirulti temizleme (denoising)
islemi yapilarak bu siyah ve beyaz parazitlerin temizlenmesi gerekmektedir.
Gurilti temizleme isleminde kullanilan en yaygin yontemlerden biri goriintiiye
filtre uygulama yontemidir. Filtreleme isleminde gorinti itizerinde boyutu
belirlenmis olan bir filtre gezdirilir. 3x3’liikk bir ortanca (median) filtreleme
isleminde giirtiilti iceren goriuntl lzerinde 3x3 boyutunda bir filtre gezdirilir ve
goruntiide bu alanda bulunan piksel degerlerinin ortancasi bulunur ve yeni deger

olarak bu deger yazilir.



Gorintu iyilestirme isleminin diger bir kullanim amaci ise goriintt tizerinde zi1thigin
artirilmasidir. Goruntlii tizerinde bulunan piksellerin koyuluk degerlerinin
dagilimin gosterildigi histogramlarda meydana gelen dengesiz dagilimlar zithk
seviyesi bakimindan net olmayan goriintiiler olusturur. Dengeli bir histogram
dagilimi elde etmek icin histogram esitleme yontemi kullanilmaktadir [24]. Bu
yontemde amag belirli bir alanda yogunlasmis olan piksel degerlerini histogram

geneline yayarak daha iyi bir goriintii elde etmektir.

2.211 Ayrik Kosiniis Déniisiimii

Ayrik kosiniis dontsimii (AKD) sinyal isleme ve goriintii sikistirma alaninda
kullanilan ve bu alanda yiiksek performans gdsteren bir yontemdir [25]. AKD
yonteminde amag¢ goriintiiyli uzaysal alandan frekans alanina c¢evirerek

iyilestirmektir. Bu yontemde sinyal kosiniis fonksiyonlari seklinde gosterilir [26].

X(m)=YN_, cos(%}x(n) m=0,1,....,N (2.1)

AKD katsayilarini hesaplayabilmek i¢in kullanilan denklem (2.1)’de belirtilmistir. x

situn vektoriine cos(%) ayrik fourier Kkosiniis c¢ekirdegi uygulandiginda

X vektori elde edilmektedir.

2.2.1.2 Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Fourier doniisimi sonucunda ortaya ¢ikan sinyalin zaman bilgisi elde
edilememektedir. Ayrik Dalgacik Dontisiimii (ADD) sonucunda elde edilen sinyalin
hem zaman hem de frekans bilgisi elde edilebilir. Ayrik bir isarete yiiksek ve alcak

geciren filtrelerin uygulanmasi ile ADD elde edilmektedir [27].

Vyiiksek (k) = Z x(n).g(Zk —n)

n

(2.2)

Yalc;ak(k) = Z X(Tl)h(Zk —-n)

n



X(n) giris sinyaline ilk olarak yiiksek g(n) ytliksek geciren filtre ve ardindan h(n)
alcak gegiren filtre uygulanmaktadir [27]. Uygulanan yiiksek alc¢ak filtre islemleri
(2.2)’ de belirtilmistir.

ADD, giris olarak verilen goriintiiyii ilk olarak D ve Y olmak lizere 2 banda béler. 2
boyutlu ADD ise goriintiiyti DD (distik- diisiik), DY (diisiik -yiiksek), YD (yiiksek-
diisiik), YY (ylksek-yiiksek) olmak tizere doért banda boéler [28]. DY, YD ve YY
bantlar1 goriintiiniin yiiksek frekansa sahip alanlarinmi igerirken DD ise disiik

frekanslh alanini igerir [29].
2.2.2 GOrunti Segmentasyonu

Oriintii tanima ve gériintii islemede uygulanan ilk ve énemli adimlardan birisi olan
segmentasyon, goriintliyii homojen boliimlere ayirma islemidir [30]. Segmentasyon
islemi gorintiilerin kenarlar1 gibi yogunluk degerlerinde ani degisimlerin oldugu
bolgelerin bulunmasi veya goriintii lizerindeki objelerin benzerliklerine gore
gruplandirilmasi ile gerceklestirilebilmektedir [23]. Gortlintii segmentasyonu
lizerinde yapilmis ¢alismalardan Fu ve Mui [31], segmentasyon islemini esikleme
veya kiimeleme, kenar tespiti ve bodlge cikarimi olmak ftizere ¢ kategoriye
ayirmislardir.

2.2.21 Esikleme (Thresholding)

Esikleme yontemi en basit ve yaygin olarak kullanilan segmentasyon

yontemlerinden biridir [32].

Global esikleme yonteminde sabit bir esik degeri secilir ve giris goriintiisiine bu
degere bagh olarak esikleme uygulanir [33].

0, f(x,y) <t

flx,y) = {1' Floy) >t (2.3)

(2.3)’te gosterildigi gibi f giris gorintisinin her piksel degeri sabit olarak
belirlenen t esik degerinden biiyiik ise 1, kiiglikse 0 olarak giincellenir. Boylece giris
goruntiisiinde esik degerinden daha kiiciik degere sahip olan bdlgeler siyah, daha

biiyiik veya esit degere sahip olan yerler beyaz olarak gosterilir.



2.2.2.2 K-Ortalama (K-Means) Yontemi

K-ortalama kiimeleme, bir veri setini k kiimeye bélmek icin kullanilan bir kiimeleme
yontemidir [34]. Cekirdek segmentasyonu isleminde kullanilan diger bir yontem ise
K- ortalama (K-means) olmustur. Algoritma temel olarak asagida verilen adimlari

takip eder:
1-) Veri setinin kag kiimeye ayrilacagini belirleyen K'degeri segilir,

2-) Veri setinde bulunan her érnekile belirlenen K kiime merkezi arasindaki mesafe

hesaplanir ve her 6rnek kendisine en yakin olan kiimeye ait oldugu varsayilir.

3-) Her kiime icin, tiim orneklerin ortalamasi ile yeni kiimeleme merkezleri

hesaplanir [35].
2.3 Siniflandirma

Siniflandirma, bir nesneyi ait oldugu sinif ile etiketleme islemidir. Veri madenciligi
baslig1 altinda kullanimi olduk¢a yaygindir. Siniflandirma isleminde amag bir veri
setinde bulunan her bir 6rnegi bir sinif ile etiketlemektir. Makine 6grenmesinin

gelismesi ile siniflandirma islemi bir¢ok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir.



2.3.1 Derin Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 (YSA), noron, akson ve dendritlerden olusan insan sinir sistemini
yapay olarak modelleyen bir modeldir. ilk YSA mimarisi McCulloch ve Pitts
tarafindan 1943 yilinda gelistirilmistir. Noronlar hiicreleri, sinapslar agirlik
degerlerini, aksonlar ¢iktiy1 belirtmektedir. YSA modelini kullanarak yapilan
egitimlerde amag sinapslar1 degistirerek hatay1 en aza diisiirmektir. Bir hiicreden

diger bir hiicreye sinyaller aksonlar yardimu ile iletilmektedir.

Ogrenme, denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)olmak iizere iki
gruba ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede, veri setinde bulunan her 6rnek bir siif
ile etiketlenmistir. Denetimsiz 0grenmede ise veriler bir smif ile
etiketlenmemektedir. Denetimsiz 6grenmede bir 6gretmen yoktur ve 6grenme
islemi deneyimler yardimi ile gerceklestirilmektedir. Kiimeleme islemi denetimsiz

o0grenmeye ornek olarak gosterilebilir [36].

Sekil 2.1 ANN néron modeli [37]

Sekil 2.5’te gosterilen bir ANN modelinde her bir (x,x,,..,%,) girdisi icin
(wq,wy,..,w,) o girdiye ait agirlik degerlerini belirtmektedir. Norona gelen
girdilerin ve agirliklarin carpimi bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek bir ¢ikti
tiretilmektedir. Uretilen ¢ikt1 degerini hesaplamak icin kullanilan esitlik (2.4)te

verilmistir.

y=A0Q x1.w; + x5 Wyt +x,. W) (2.4)



Her bir katman i¢in hesaplanan agirlik carpimlarinin toplamina dogrusal olmayan
bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak, ReLu, sigmoid
veya hiperbolik tanjant (tanh) kullanilmaktadir. ReLu aktivasyon fonksiyonu (2.5)
ile belirtilmistir [17]. ReLu aktivasyon birimine gelen giris degeri 0’dan kiiciik ise
f (x) fonksiyonu ¢ikt1 olarak 0, pozitif giris degeri icin ise ¢ikt1 olarak bu pozitif x

degerini tiretmektedir.

f(x) = max(x, 0) (2.5)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (2.6) ile belirtilmistir [17].

1
1+e™*

o(x) = (2.6)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (2.7)" de gosterildigi lizere sigmoid fonksiyonu
yardimi1 ile hesaplanabilmektedir. (2.6)" da belirtilen sigmoid aktivasyon
fonksiyonunda x yerine 2x yazildiginda (2.8) ile verilen tanjant aktivasyon

fonksiyonu denklemi bulunmaktadir.

tanh(x) =20(2x) -1 (2.7)

2
1+e™2%

tanh(x) =

(2.8)

2.3.2 Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) [38], Oriintii tanima, segmentasyon ve siniflandirma
islemlerinde kullanilan ¢ok katmanl bir yapay sinir ag1 modelidir. Coklu katman

yapisina sahip olan ESA Evrisim, havuzlama ve tam bagh katmanlarini icermektedir.
2.3.2.1 Evrisimli Katman (Convolution Layer)

Bu katmanda filtreleme yontemi kullanilarak bir 6zellik haritas1 (feature map)
cikartilir. Goriintii tizerinde belirlenen boyutta bir filtre gezdirilir ve goriintiiye

konvolisyon islemi uygulanir.
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1 3 1 2 7
0 8 9 6 8 =12 6
2 4 5 1 5 =L 6
3 7 2 6 9 5 6
1 3 4 1 3

Sekil 2.2 3x3 Konvoliisyon islemi

Gorlntu Uzerinde gezdirilen filtre sonucu bir 6zellik matrisi ¢ikartilir. Bu matrisin
her bir elemaninin degeri hesaplanirken goriintiiniin piksel degeri ile goriinti
lizerinde o piksel degeri lizerine denk gelen filtrelerin ¢arpimlarinin toplamina
esittir.

2.3.2.2 Havuzlama Katman (Pooling Layer)

Havuz katmaninda boyut azaltma islemi yapilmaktadir [36]. Maksimum havuzlama
(max_pooling) yaygin olarak kullanilan havuzlama yo6ntemlerinden biridir.

Maksimum havuzlama yonteminde goriintii lizerinde bir filtre gezdirilir ve gezilen

bolgede bulunan maksimum degerler alinarak goriintiiniin boyutu azaltilir.

3 1 2 7
8 9 6 8| 2x2 maximum havuzlama 9 8
4 5 1 5 | 7 9
7 2 6 9

Sekil 2.3 2x2 maksimum havuzlama islemi

Sekil 2.3 'de giris goruntisiine uygulanmis olan maksimum havuzlama yontemi
gosterilmistir. 4x4 boyutunda olan gorintii lzerinde 2x2 boyutunda bir filtre

gezdirilmistir.

2.3.2.2 Tamamen Bagh Katman (Fully-Connected Layer)
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Tamamen bagh katman, ESA mimarisinde bulunan son katmandir. Bu katmanda,
siniflandirma ve tanima isleminde kullanilmaktadir. Kendisinden 6nce bulunan
konvoliisyonel katmaninin ¢iktilarini 1 boyutlu 6zellik vektoriine dontgstiiriir. Her
sinif icin bir ¢ikis birimi bulunur ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her bir

noronun ¢ikis degeri bir sinif ile iliskilendirilmektedir [39].

2.3.3 Transfer Ogrenme

Makine 6grenmesi 6grenme islemini baslangictan baslayarak gerceklestirmektedir.
Transfer 0grenme kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ise daha o6nceden
ogrenilmis olan bilgileri kullanmaktadir. Ogrenme islemi sifirdan baslayarak
yapilmamaktadir [40]. 14 milyondan fazla goriintii iceren ImageNet [41] veri seti ile
egitilmis olan modelden ¢ikarilan bilgiler Sekil 2.4 ile gosterilen transfer 6grenme

mimarisine gore hedef veri setinde 6grenme asamasinda kullanilmak {lizere baska

modellere transfer edilmektedir.

Hedef

Veri seti

ImageNet transfer .
3 Ogrenme

Veri seti

Sekil 2.4 Transfer 6grenme mimarisi [42]
2.3.3.1 InceptionV3 Mimarisi

Inception, ILSVRC14 (ImageNet Biiyiikk Olcekli Gérsel Tamima Zorlugu 2014)
yarismasinda siniflandirma alaninda iyi bir basariya ulasan bir derin sinir agi
mimarisidir [43]. Hesaplama maliyeti olarak VGG’'den [44] daha diisiik olmas1 bu
mimarinin biiytk veriler ile kullanimini kolaylastirmistir [45].

Inception mimarisi Sekil 2.6’da gosterilmistir.

12



3x3 convolutions

Sekil 2.5 ile verilen Inception mimarisi 1x1, 3x3 ve 5x5 olmak tizere 3 farkli boyutta
konvoliisyona sahiptir. Bir 6nceki konvoliisyon katmanlarinin ¢iktilar1 bir sonraki

katmanin girdileri ile birlestirilerek yeni bir ¢ikt1 liretilmektedir. Ayrica her katman

— e

Pravious layer

Sekil 2.5 Inception mimarisi [43]

konvoliisyona ek olarak havuzlama katmanina sahiptir.

Filter Concat

3x3
!
3x3 3x3 1x1
i i i
1x1 1x1 Pool 1x1

s

Base

13

/

Sekil 2.6 InceptionV2 mimarisi [45]




5x5 gibi biiytk filtreli konvollisyon islemleri hesaplama maliyeti olarak daha
pahalidir. Bu nedenle InceptionVZ mimarisinde, Inception mimarisinde 5x5

boyutunda olan konvoliisyon islemleri 3x3 boyutuna diistiriilmiistiir.

InceptionV3 mimarisinde ise InceptionV2 mimarisine ek olarak etiket yumusatma
(label smoothing) ve toplu normallestirme (batch- normalization) gibi ek 6zellikler
eklenmistir. InceptionV3 mimarisinde girdi boyutu 299x299x3 iken ¢ikt1 boyutu
8x8x2048’ dir.

2.3.4 Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 ile XOR probleminin ¢oziilememesi nedeniyle
yapisinda birden fazla katman bulunduran bu problemi ¢ézebilen ¢ok katmanh

algilayicilar (CKA) ortaya ¢ikmistir.

CKA yapisinda, giris, gizli ve ¢ikis katmanlari olmak tizere li¢ katman yapisi

bulunmaktadir.

Giris Katmanmi  Gizli Katmanlar Cikt1 Katmani

Sekil 2.7 CKA yapisi [13]
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Sekil 2.7’ de bir CKA modeli gosterilmistir. Bu modelde agirliklar ile birbirine bagh
her bir digim, agirhiklar ile giris degerlerinin ¢arpimlarinin toplaminin bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile bir ¢ikt1 degeri tretilir. CKA modelinde
verinin akis yonii giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru yapilir. Bu duruma ileri
beslemeli ag (Feed-forward network) adi verilmektedir. Egitim asamasindan sonra
modelin  Urettigi hata degeri agirliklarin  degistirilmesi ile yeniden
hesaplanmaktadir. Egitim asamasinda Geri yayilim algoritmasi (Backpropagation
algorithm) yaygin olarak kullanilmaktir. Algoritmada {retilen hata c¢ikis
katmanindan giris katmanina dogru gidilerek agirliklar degistirilerek

azaltilmaktadir.
2.3.5 Destek Vektor Makineleri

DVM, vektor tabanli siniflandirma ve regresyon uygulamalarinda kullanilan bir
algoritmadir. DVM algoritmasinda amag iki sinifi en az hata ile ayiran bir hiper-
diizlem bulabilmektir. Ideal bir hiper-diizlemin iki sinif vektérii arasinda bulunan
mesafe fazla olmalidir [11]. Egitim veri setinde bulunan her bir x i¢in y degerleri x
orneklerinin sif etiketidir.  (xy,y;), (x2,¥2),.., (X5, V) seklinde verilen
etiketlenmis veri kiimleri icin optimum hiper - diizlemi bulmak i¢in kullanilan

denklem (2.9)’ da verilmistir.

wlh.x+b=0 (2.9)
w.x+b=1
{W.x+b <-1 (2.10)

Bir (w, b) ikilisi (2.10) ile verilen esitlikleri saghyorsa, hiper diizlem, iki sinifa ait

verileri Sekil 2.8’te gosterildigi gibi dogrusal olarak ayirabilmektedir [46].

@

@
@

Sekil 2.8 Veriyi dogrusal olarak ayiran diizlem
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2.3.6 K-En Yakin Komsu Yontemi (KNN)

KNN yontemi, benzerlik tabanh bir siniflandirma algoritmasidir. KNN y6ntemi
egitim asamasini icermedigi icin tembel bir denetimli 68renme ydntemidir. Bu
yontemde amag sinif etiketi verilmeyen bir 6érnegi K en yakin komsusu arasinda
cogunlugu saglayan sinifa atamaktir [47]. Siniflandirma isleminde K en yakin
komsuyu bulmak uzaklik hesaplamasi yapilmaktadir. Oklid, Minkowski ve
Manhattan yaygin olarak kullanilan uzaklik metrikleridir. (x1, X2.,Xn) ve (y1, y2.,¥n)
noktalar arasinda bulunan Oklid, Minkowski ve Manhattan uzakligina ait esitlikler,

(2.11), (2.12) ve (2.13) ile verilmistir[48].
Asrria =+ (i — i )? (2.11)

1
Aminkowski = (Z?:llxl' —Yi |p) /P (2.12)

dmanhattan = Z?:llxi —Yi | (2-13)

2.3.7 Naive Bayes (NB)

Bayes yontemi istatistik tabanli bir siniflandirma yontemidir ve bilinen bir ilk
olasilik degerinden son olasilik degerini hesaplama isleminde kullanilmaktadir [49].
Bayes teoremi adi verilen bu yontemde kosullara bagli olarak bir durumun

gerceklesme olasilig1 hesaplanmaktadir.

p(Y1X) ) (2.14)

pxly) = o)

olasilikxonceki olasilik

sonraki olasilik = (2.15)

kanit

(2.14)’ te verilen Bayes formiilii, gézlemlenen x durumu yardimi ile 6nceki olasilik
degeri olan p(x) degerini sonraki olasiik degeri olan p(x|y)  degerine
dontuistirmek icin kullanilmaktadir [49]. Bayes teoremi (2.15) ile verilen esitlik gibi

genellenmektedir.
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2.3.8 Rastgele Ormanlar

Rastgele orman (Random Forest), cok sayida agactan olusan ve en yiliksek oy
puanina gore veri siniflandirmasi yapan, aga¢ yapisina dayali bir siiflandirma
algoritmasidir [50]. RO, aykir1 degerler ve giiriiltiiye karsi direnglidir ve biiytik veri
setlerinde iyi sonuglar iiretmektedir. Hesaplama a¢isindan diger aga¢ tabanh

yontemlere gore kolaydir [51].

RO algoritmasi, 6zellik seciminde Gini indeksini kullanmaktadir. Gini indeksi T

egitim setinde rastgele secilen bir pikselin C; sinifina ait olma olasiligini soyler [12].
9 =2%Xj=(f(CT)/ITN(CT)/ITI) (2.16)

2.3.9 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modeli veri analizinde yaygin olarak kullanilan bir modellemedir.
Lojistik regresyon sonucunda elde edilen ¢ikti ikili veya dikotom olabilir [52].
Lojistik regresyon bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda bulunan
iliskiyi inceleyen matematiksel bir modeldir. Bagiml degiskenin kategorik olma

durumunda lojistik regresyon modeli tercih edilmektedir.

Lojistik regresyon sonucu elde edilen olasilik degeri [0,1] araliginda olmalidir. N
tane bagimsiz degisken icin (2.17) ile verilen u dogrusal regresyon katsayilarini
[0,1] arasina getirebilmek icin Sekil 2.9 ile gosterilen lojistik bir fonksiyon olan

sigmoid kullanilmaktadir.

U= Lo+ L1x1+ Lox, + . +Lnxn (2.17)

eu

1+e¥

p(x) = (2.18)

(2.18) ile verilen esitlikte p(x) regresyon sonucu elde edilen olasilik degerini
belirtmektedir ve bu esitlik regresyon ciktisin1 [0,1] arasinda bir degere

getirebilmek i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 2.9 Sigmoid fonksiyonu [53]
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3

VERI SETI VE ONiSLEMLER

Bu calismada pap-smear testi sonucu elde edilen goriintiler kullanilmistir.
Kullanilan her goriintii izerinde bazi 6nislemler uygulanarak goriintii iyilestirme

islemi yapilmistir.
3.1 Herlev Veri Seti

Calismada ele alinan yontemler Herlev veri seti [5] lizerinde uygulanmistir. Herlev
Universitesi Hastanesi tarafindan hazirlanmis olan Herlev veri seti 4 tanesi anormal
ve 3 tanesi normal olarak belirlenmis 7 sinifa ait 917 pap-smear gorintiisiinden
olusmaktadir. Anormal olarak belirlenen kategorilerden carcinoma_in_situ’ya ait
150, light_dysplastic’te 182, moderate_dysplastic’te 146 ve severe_dysplastic’ te 192
pap-smear gorintiisic bulunmaktadir [54]. Normal olarak siiflandirilan
kategorilerden normal_superficial’da 74, normal_intermadiate’ta 70 ve

normal_columnar’da 98 adet goriintii bulunmaktadir.
3.2 Veri Onisleme

Calisma segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak iizere {li¢ temel
adimdan olusmaktadir. Gortintiileri segmentasyon islemine hazir hale getirmek icin
gorunti uzerinde bazi 6nislemler uygulanmistir. Calisma kapsaminda takip edilen
adimlar Sekil 3.1’de gosterilmistir. Calisma, Python programlama dili ve Keras

kitiphanesi kullanilarak gelistirilmistir.
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Goruntdlerin
toplanmasi

Goruntd énislemleri

¥

Cekirdek
Segmentasyonu

h 4

Sitoplazma
Segmentasyonu

Ozellik cikanm

Veri seti olusturulmas

Siniflandirma iglemi

Sekil 3.1 Calismada izlenen adimlara ait akis diyagrami

Rahim agz1 kanseri tespitinde hiicre ¢ekirdeginin 6nemli bir yeri vardir. Bu nedenle
ilk olarak goriintii tizerinde hiicre ¢cekirdegi kismi incelenmistir. Cekirdegi tek olarak
ele alabilmek icin sitoplazma kismi goriintiiden c¢ikarilmistir. Hiicre g¢ekirdegini

sitoplazmadan ayirabilmek icin hiicreye segmentasyon islemi uygulanmistir.

Bu calismada veri olarak pap-smear testi sonucu elde edilen serviks goriintiileri

kullanilmistir. Segmentasyon islemine hazirlik icin gortntiiler bazi 6n islemlerden

20



gecirilmistir. lyilestirme isleminde amag gériintii lizerinde bulunan giiriiltiiniin
temizlenmesi ve kontrastligin artirilmasidir. Kontrasthgin artirllma amaci ise
cekirdek ve sitoplazma arasindaki koyulugun artirilarak cekirdegin daha koyu
sitoplazmanin daha ag¢ik hale getirilmesidir. Gurtltiiyli gidermek icin boyutu 5 olan
bir medyan filtre uygulanmistir. Gortlintiiyti iyilestirmek icin ise AKD ve ADD

yontemleri uygulanmistir.

AKD yonteminde her pikselin grilik seviyelerinin tutuldugu 8 x 8’ lik bir piksel
matrisi olusturulmustur ve bu matrise AKD ydntemi uygulanmistir. Girdi olarak
verilen goriintiiyli yeniden elde etmek icin ters ayrik Kkosiniis doniisimi
uygulanmistir. SIPAKMED [55] veri setinden alinan Sekil 3.2 ‘de gosterilen giris
gorintiisii icin AKD islemi sonucu elde edilen ¢ikis goriintiisii Sekil 3.3’ de

gosterilmistir.

Sekil 3.2 Serviks hiicresine ait giris goriintiisi

Cekirdek ve sitoplazmay1 birbirinden daha iyi ayirabilmek icin bu iki goriinti
arasindaki zitlik orani, ¢ekirdek daha koyu, sitoplazma daha a¢ik hale getirilerek

artirilmistir.
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Sekil 3.3 AKD sonucu elde edilen goriintii

AKD islemi sonucu elde edilen goriintii iizerinde ADD yontemi uygulanmistir ve

ADD islemi sonucu elde edilen goriintii Sekil 3.4’ de gosterilmistir.

Sekil 3.4 ADD sonucu elde edilen gortntu
3.3 Cekirdek Segmentasyonu

Bir serviks hiicresini normal veya anormal olarak siniflandirabilmek i¢in hiicrenin
cekirdegi ve sitoplazmasi ayr1 olarak ele alinmistir. Bu iki yapiy1 birbirinden

aywrabilmek icin segmentasyon islemi uygulanmistir.

Sekil 3.4’ de gosterilen ayrik dalgacik dontisiimi ile iyilestirilen goriintiide hiicre
cekirdeklerinin yaygin olarak mavi renk spektrumunda oldugu gériinmektedir. Bu
nedenle hiicre cekirdeklerini tespit edebilmek icin giris goriintiisinde mavi renkli
alanlarin bulunmasi gerekmistir. Bu alanlar1 bulabilmek icin ilk olarak RGB renk
uzayinda bulunan giris goriintiisi HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayina

dontstiirilmiistiir. Daha sonra mavi renkli alanlari filtrelemek i¢in (3.1)’ de verilen
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denklem ile belirtilen mavi renk alt sinir1 (3.2)’ de t ile gosterilen mavi renk list sinir1
belirlenmistir ve goriintiidde bu araliklarda bir maske olusturulmustur. Alt ve tst
sinir i¢ degerden olusmaktadir. Her bir deger HSV renk uzayinin ti¢ kanalina (h, s
ve v) denk gelmektedir. H degeri rengi, s degeri rengin doygunlugunu ve v degeri
rengin parlakligini ifade eder. Renk uzayinda bulunan tiim renkler belirli bir alt ve
st sinir renk degerleri arasinda bulunmaktadir. a ve t dizilerinin ilk elemanlar (0-
120) renk uzayinda mavi rengin alt (0) ve tist (120) renk degerini, ikinci elemanlari
rengin canlilik degerinin alt ve st sinirin1 ve lglincl elemanlar ise mavi renginin
belirlenen parlaklik alt ve iist siirlaridir. Bu ¢alismada mavi renkli boélgeler
filtrelenecegi icin renk uzayinda mavi renk alt ve st sinir1 [0,120] arasi olarak
belirlenmistir. RGB renk uzayinda mavirenk seklinde ifade edilmektedir. [0,0,255]
degeri HSV renk uzayina ¢evrilmistir ve h degeri olarak 0 elde edilmistir ve bu deger
alt sinir olarak kullanilmigtir. Olusturulan maske ile goriintiiye (3.3)’te belirtilen bit
bazinda mantiksal islemler uygulanarak elde edilen maske gortintiisii Sekil 3.5” de

gosterildigi gibi maskelenmistir.

a=10,0,55] (3.1)
t =[120,255,255] (3.2)
g=f&m (3.3)

Sekil 3.5 Hiicre ¢ekirdeklerinin bulunmasi

Maskeleme islemi ile bulunan Sekil 3.4 ile gosterilen f goriintiisii i¢in sirasiyla

morfolojik agma ve yayma islemleri uygulanmistir.
m=fos (3.4)

g=fes (3.5)
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(3.4)" te HSV renk uzayinda maske uygulanan f imgesi icin s yap1 elemani ile
uygulanan morfolojik agma islemi belirtilmistir. (3.5)’ te ise agma islemi ve s yap1

elemani ile uygulanan morfolojik yayma islemi verilmistir.

Yayma islemi sonucu elde edilen g goriintiisti Sekil 3.5’ de gosterilmistir. Elde edilen
cekirdek maskeleri f giris goriintiisii lizerinde Sekil 3.6’ da gosterildigi gibi

isaretlenmistir.

Sekil 3.6 Hiicre gekirdeklerinin giris goriintiisii tizerinde isaretlenmesi

Serviks hiicresinde ¢ekirdek segmentasyonu igin esikleme ve morfolojik islemlerin
disinda K-ortalama yontemi kullanilmistir. Bu yontemde k = 3 alinmistir ve Sekil
3.7 (a)’da verilen giris goriintiisii icin k-ortalama islemi sonucu elde edilen goriintii
Sekil 3.7 (b)’de gosterilmistir. Farkli k degerleri uygulandiginda ise gorinti
lizerinde yapilan kiimeleme isleminde bazi noktalarin yanlis siniflara kiimelendigi
gorulmustir. Sekil 3.7(c)’'de gorildigu gibi K-ortalama yonteminde k=5 degeri
kullanildiginda c¢ekirdek icerisinde bulunan bazi noktalarin yanlis kimelere
atandig1 gozlemlenmistir. K degeri 7 olarak alindiginda Sekil 3.7 (d)’de goruldigu
gibi kiimeleme islemi sonucu elde edilen goriintiintin bozuldugu ve yanlis kiimelere

atanan noktalarin sayisinin arttig1 gozlemlenmistir.
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(c) (d)

Sekil 3.7 Farkli K degerleri icin K-ortalama yontemi sonugclari (a) Giris goriintiisi
(b) K=3 (c) K=5 (d) K=7 i¢in K-ortalama yonteminin sonuglari

3.4 Sitoplazma Segmentasyonu

AKD ve ADD yontemleri ile iyilestirilen pap-smear goruntilerinde hiicre ve
sitoplazma arasindaki kontrast artirilmistir. Cekirdek daha koyu, sitoplazma daha
acik hale getirilerek segmentasyon asamasinda bu iki yapinin birbirinden daha

kolay ayrilabilmesi saglanmistir.

Hiicrenin sitoplazma bolimlerini bulmak icin uygulanan adimlar (3.6)° da

gosterilmistir.
Ssp=G— f (3.6)

Kontrastligi artirlmis G giris goriintisiinden esikleme yodntemi kullanilarak

bulunan gekirdek kisimlari ¢ikarilmistir. Kalan boliimlere OTSU esikleme yontemi
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ve (3.4) ve (3.5) te belirtilen morfolojik islemler uygulanmistir. Yapilan islemler
sonucu elde edilen goriintii Sekil 3.8’ de gosterilmistir. Gorlintiide sitoplazma
alanlar1 beyaz olarak goriinmektedir ve her biri kontur olarak kaydedilip 6zellik

cikarimi alaninda belirtilen siniflandirma kriterleri hesaplanmistir.

Sekil 3.8 Segmentasyon islemi sonucu sitoplazma

3.5 Ozellik Cikarimi

Bir serviks hiicresini anormal veya normal olarak siniflandirabilmek igin
goriintiiden cikarilan bazi oOzellikler siniflandirma kriteri olarak kullanilmistir.
Anormal hiicrelerde genellikle; konturda diizensizlik ve cekirdekte genisleme
gozlemlenir. Koyu renk cekirdege sahip olup ytiksek cekirdek-sitoplazma oranina

sahiptirler [56].

Yukarida belirtilen bilgilere dayanarak gorinti tlzerinde asagidaki ozellikler

hesaplanmis ve siniflandirma kriteri olarak belirlenmistir:
Cekirdek alani: Cekirdek olarak belirlenen her bir konturun alani
Sitoplazma alani: Sitoplazma olarak bulunan her konturun alani
Cekirdek koyuluk degeri: Cekirdek konturlarinin grilik seviyeleri
Cekirdek cevresi: Cekirdek konturlarinin ¢evre hesabi

Sitoplazma cevresi: Sitoplazmalarin hesaplanan ¢evre degeri
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Cekirdegin merkez koordinatlari: Her bir ¢ekirdegin merkezinin bulundugu

(x,y) koordinatlari

Sitoplazmanin merkez koordinatlari: Her bir sitoplazmanin merkezinin

bulundugu (x, y) koordinatlari

Cekirdek/ Sitoplazma (C/S) orani: Hiicrede bulunan ¢ekirdek alaninin sitoplazma

alanina orani

Cekirdek sitoplazma arasi mesafe: Her bir hiicre g¢ekirdeginin o hiicrenin

sitoplazmasi ile arasindaki uzaklik

Cekirdek yuvarlakhigi: Cekirdek konturunun yuvarlakliginin hesaplanmasi (3.7)
ile gosterilmistir.

4xmrxcekirdekalan

NRnd = (3.7)

cekirdekcevre?

Sitoplazma yuvarlakhigi: Sitoplazmanin yuvarlaklik degerinin (3.8)" de gore

hesaplanan degeri

4xmxStpalan

SRnd = (3.8)

stpcevre?

Her hiicrede bulunan cekirdek sayisi: Bazi anormal hiicreler birden fazla
cekirdekten olusabildigi icin siniflandirma isleminde her bir hiicrede kag¢ tane

cekirdek bulundugu hesaplanmistir.
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4

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasi kapsaminda Herlev veri setinde bulunan pap-smear gorinttileri
icin simiflandirma kriterleri belirlenmistir ve bu kriterler bir veri setine
kaydedilmistir. Olusturulan veri seti siniflandirma isleminde kullanilmistir.
Siniflandirma isleminde kullanilan her bir yontem icin basar1 degerleri elde

edilmistir.
4.1 Degerlendirme Olgiitleri

Bir siniflandiricinin, siniflandirma islemi sonucunda veri setinde bulunan érnekleri
dogru smiflar ile eslestirme orani siniflandirma isleminin basarisi1 olarak kabul
edilmektedir. Bu basar1 oranini 6l¢gmek i¢in bazi1 degerlendirme o6lgiitlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Degerlendirme olgiitlerini hesaplama isleminde Tablo 4.1'de
gosterilen karigiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi
siniflandirma sonucunda gercek siniflarin ve tahmin edilen siniflarin gosterildigi bir
matristir. Bu ¢alisma kapsaminda 2 sinifli bir siniflandirma islemi yapildigi i¢cin DP
(Dogru-Pozitif), DN (Dogru- Negatif), YP (Yanls- Pozitif) ve YN (Yanlis- Negatif)

olmak iizere 2x2 boyutunda bir karisiklik matrisi elde edilmistir.

DP: veri setinde kanser hiicresine ait bir goriintiiniin siniflandirma sonucu kanser

olarak siniflandirilmasi

DN: kanser olmayan bir hiicrenin kanser degil olarak siniflandirilmasi

YN: kanser hiicresine ait bir goriintiiniin kanser degil olarak siniflandirilmasi ve
YP: kanser olmayan bir hiicreyi kanser olarak smiflandirmaktir.

Tablo 4.1'de verilen karisiklik matrisinden siniflandiricinin siniflandirma

basarisinin 6l¢timiinde kullanilan bazi él¢ilitler hesaplanmaktadir. Bu élctitler:

Dogruluk (Accuracy): Gergek pozitif degerlerin tim degerlere oranidir.

DP
DP+YP+DN+YN

dogruluk = (4.1)
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Tablo 4.1 Karisiklik matrisi

Gergek Degerler

Pozitif Negatif

Tahmin Pozitif DP YP
edilen Negatif YN DN
degerler

Hassasiyet (Precision): Gergek pozitif olan degerlerin tiim pozitif degerlendirmelere

oranidir.

DP
DP+YP

hassasiyet = (4.2)

Duyarlilik (Sensitivity): Duyarlilik, gercekte anormal olan hiicrelerin anormal olarak

siniflandirilma olasiligidir.

DP
DP+YN

duyarlilik = (4.3)

Ozgiinliik (Specifity): Bir simflandirma sonucunda elde edilen Ger¢ek-Negatif (TN)

oranini belirtir.

DN
DN+YP

ozgunlik = (4.4)

4.2 Deneysel Sonuclar

Cekirdek ve sitoplazma alaninin hesaplanmasi ¢ekirdek genislemesi durumunun
Olctlebilmesine olanak sagladigi i¢in hiicreyi anormal olarak siniflandirmada biiyiik
onem tasir. Bu nedenle her bir sitoplazma ve ¢ekirdek konturu i¢in goriintiiden alan
ozelligi cikarilmistir. Elde edilen alan bilgilerinden 6nemli bir teshis kriteri olan C/S
orani hesaplanmistir. Segmentasyon islemi sonucunda goriintiide birden fazla
cekirdek ve sitoplazma konturlar1 bulundugu icin her c¢ekirdegin icerisinde

bulundugu sitoplazmasi ile eslestirilmesi gerekmistir. Bu eslestirme isleminin dogru
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yapilmamasi sonucunda yanlis C/S orani hesaplanacagi i¢in eslestirme islemi dogru
oran bulmada o6nemli yer tutmaktadir. Eslestirme islemi asamasinda her bir

cekirdek ve sitoplazma icin ¢ikarilan merkez koordinatlar: kullanilmistir.

Her bir ¢ekirdek i¢in (x,, y,) ikilisi ve her sitoplazma i¢in (x,, y,) ikilisi konturun
merkezinin bulundugu x ve y koordinatlarini belirtmektedir. Her sitoplazma i¢inde
cekirdek bulundurdugu icin sitoplazmanin merkez koordinatlar1 ile icinde
bulundurdugu ¢ekirdegin merkez koordinatlar1 arasinda bulunan mesafenin az
olmasi gerektigi diistiniilmiistiir. Bu iki nokta arasindaki mesafeyi 6l¢cmek icin (4.5)

te gosterilen Euclidean mesafesi yontemi kullanilmistir.

dz\/(xn - xs)z + (yn - ys)z (45)

Sekil 4.1’ de verilen referans goriintiisii icin (4.5) te belirtilen d uzaklik degerinin
1.00 degerine esit veya daha kii¢lik olmasi dogru ¢ekirdek-sitoplazma eslestirme
sonucu verdigi gozlemlenmistir. d uzaklik degeri olarak hesaplama isleminde dogru
eslestirme sonucunu veren minimum deger kabul edilmistir. Minimum deger
alinmasinin nedeni ise d mesafesinin yiiksek bir deger alinmasi durumunda Sekil
4.1’ de lUzerinde 6rnek olarak alinan bir ¢ekirdek oklar ile gosterilen (¢ sitoplazma
ile de eslestirilebilir ve bu durum yanlis ¢ekirdek-sitoplazma eslestirme sonucunu
ortaya cikarmaktadir. Sitoplazmasi ile eslestirilen her bir ¢ekirdek yuvarlak icine

alinmistir.

Sekil 4.1 Cekirdek-Sitoplazma eslestirme
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Eslestirilen her bir ¢ekirdek ve sitoplazma i¢in C/S orani hesaplanmistir ve veri
setine kaydedilmistir. Veri setinde mesafesi 1.2 ve altinda olan hiicrelerde C/S orani

olarak hesaplanan deger, diger durumlarda 0 olarak alinmistir.

Koyu renk ¢ekirdege sahip olan hiicreleri bulmak i¢in her bir ¢ekirdek konturunun
ortalama koyuluk degeri hesaplanmis ve ilgili ¢ekirdek ile ilgili verilere
kaydedilmistir. Daha sonra veri setinde yogunluk 6zelliginin altinda bulunan tiim
degerlerin ortalamasi bulunmustur. Bir cekirdegin konturu hesaplanan ortalama
degerinden biiyiikse hiicre koyu renk cekirdege sahip oldugu diistiniilmiistiir.
Ortalama yogunluk degerinden biiylik yogunluga sahip olan boélgeler Sekil 4.2’de

sar1 isaretler ile gosterilmistir.

Sekil 4.2 Yogunluk degeri biiyiik olan bolgeler

Anormal hiicre siniflandirma kriterlerinden biri olan sitoplazmada bulunan hiicre
sayisi hesaplanmistir. Eger bir sitoplazmada birden fazla ¢ekirdek bulunuyorsa bu
hiicreler anormal olarak degerlendirilmistir. Bu hesaplama isleminde cekirdek
konturlarinin merkezlerinin arasindaki mesafe bulunmustur. Mesafe hesaplama
isleminde her (x,, y,) cekirdek merkez koordinatlari i¢in (4.5) ile verilen mesafe
bulunmustur ve bu d mesafesinin 5.00'in altinda olmasi1 durumunda sitoplazma
icerisinde bulunan ¢ekirdek sayis1 artirilmistir. Sekil 4.3’ de verilen goriintii [27] i¢in
birden fazla ¢ekirdege sahip olan hiicre bulunmustur ve goriinti iizerinde yuvarlak

icerisine alinmistir.
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Sekil 4.3 iki cekirdege sahip hiicrenin goriintii iizerinde goriiniimi

Makine 6grenmesi yontemleri ile basar1 orani yiiksek bir siniflandirma yapabilmek
icin veri sayisinin fazla olmasi gerekmektedir. Bu nedenle Herlev veri seti
kullanilarak bu veri setinde bulunan 917 goriintii icin ilk olarak cekirdek ve
sitoplazma segmentasyon islemleri yapilmistir. Sekil 4.4 (a)’da belirtilen goriinti
icin cekirdek ve sitoplazma segmentasyonu islemleri sonucunda elde edilen

gorintiiler Sekil 4.4 (b) ve (c)’de gosterilmistir.

(c)
Sekil 4.4 (a) Giris goriintiisi (b) Cekirdek segmentasyonu (c) Sitoplazma

segmentasyonu
4.2.1 iki- Stmfli Simiflandirma islemi

Cekirdek ve sitoplazma segmentasyonu islemlerinden sonra siniflandirma kriteri

olarak belirlenmis 6zellikler veri setinde bulunan 917 gortntii i¢cin bulunmustur.
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Goruntulerden ¢ikarilan 6zellikler ile olusturulan veri setinden normal ve anormal
hiicrelere ait bazi veriler Tablo 4.2’de gosterilmistir. Herlev veri setinde bulunan 7
kategori bu calisma kapsaminda normal ve anormal olmak iizere iki kategoriye
indirgenmistir. Tablo 4.2’ de goriildigi gibi normal hiicrelerin normal kategorisi 1
olarak, anormal hiicrelerin ise 0 olarak etiketlenmistir. Anormal hiicrelerin ise
anormal kategorileri 1, normal kategorileri ise 0 olarak belirlenmistir. Herlev veri
setinde, Sekil 4.4 (a)' da gorildiigu gibi her sitoplazma bir ¢ekirdek icerdigi icin
sitoplazmada bulunan c¢ekirdek sayisi ve cekirdek sitoplazma arasi mesafe

siniflandirma kriterleri icinde kullanilmamaistir.

Tablo 4.2 Normal ve anormal hiicrelere ait bazi veriler

NC_Oran CAlan StpAlan | CCevre | StCevre | NRnd | SRnd Norl'ma Anormal
1.18 4825.5 4057 2628 393.88 | 0.84 0.32 0 1
0.80 3415.5 4243 2258'5 341.06 | 0.82 0.45 0 1
0.01 569 36487 | 92.76 | 752.05 | 0.89 0.81 1 0
0.15 3639.5 | 23356 592'1 691.71 | 0.69 0.61 1 0

Tablo 4.2’de gosterilen CCevre ve StCevre oOzellikleri c¢ekirdek ve sitoplazma
konturlarinin ¢evre hesabini ifade etmektedir. Nrnd ve SRnd 6zellikleri ise (3.7) ve
(3.8)' de verilen esitlikler ile hesaplanmis olan cekirdek ve sitoplazmalarin
yuvarlaklik oranini belirtmektedir. Anormal hiicrelerin ¢cekirdeklerinde genisleme
goruldugi icin CAlan ozelligi ile belirtilen ¢ekirdek alanlar ile StpAlan 6zelligi
belirtilen sitoplazma alaninin birbirine yakin oldugu bu nedenle NC_Orani olarak

belirtilen CAlan/StpAlan oranlarinin ytiksek ¢iktigi gorilmiistir.

Olusturulan 2-Simifli veri setinde siniflandirma islemi yapmak icin makine
ogrenmesi yontemlerinden DVM, KNN, LR, NB, RO, CKA ve derin 6grenme

uygulanmistir.

DVM yonteminde c¢ekirdek fonksiyonu olarak linear kullanilmistir ve diizenleme

parametresi (C) 1.00 olarak alinmistir.
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Tablo 4.3 DVM 2-Sinif i¢in karigiklik matrisi

Tahmin edilen

Anormal | Normal

Anormal 42 9

Gercek

Normal 11 114

RO yonteminde ormanda bulunan agag sayisini belirten n_estimators degiskeni 100

olarak alinmistir.

Tablo 4.4 RO 2-Siif i¢in karisiklik matrisi

Tahmin edilen

Anormal | Normal

Anormal 129 5

Gerc¢ek

Normal 9 33

KNN yonteminde, farkli K degerleri icin elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4.5 ‘te
gosterilmistir. K=7 ve K=9 degerleri icin dogruluk degerleri ayn1 gozikmektedir
fakat K=7 degeri icin egitim basarisi1 %89 iken k=9 degeri i¢in egitim basaris1 %90

olarak sonu¢lanmistir.

Tablo 4.5 KNN yontemi K sayisina gore siniflandirma sonuglari

K Dogruluk (%)
K=3 86
K=5 88
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Tablo 4.5 KNN yontemi K sayisina gore
siiflandirma sonuglar: (devami)

K=7 90

K=9 90

CKA yonteminde aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit)
kullanilmistir ve gizli katman sayis1 3 olarak belirlenmistir. Her bir gizli katmanda
bulunan diigiim sayis1 10 ve 100 degerleri arasinda degistirilerek basar1 degerleri
olciilmiistiir. Olgiimler sonucunda diigiim sayisinin 40 ve iistiine ¢ktg
siniflandirma islemlerinde egitim setinde basari artarken test setinde basari
azalmistir. Bu nedenle her katmanda bulunan diiglim sayis1 30 olarak alinmigstir. 2-
Sinifli siniflandirma islemi sonucu elde edilen dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve

ozgunliik degerleri Tablo 4.6’ da belirtilmistir.

Tablo 4.6 2-Sinifli siniflandirma islemi sonuglar

DVM RO | CKA LR KNN NB
(k=9)

Dogruluk | ¢ 92.04 | 90 91.5 90 82.9
(%)
Hassasiyet

87.8 80 93.1 93.5 85.2 87.0
(%)
Duyarhhk | o 4 955 | 85.7 91 90.8 67.5
(%)
Ozgiinliik | g, g 80 | 93.1 93.5 85.2 87.0
(%)

Veri setinde bulunan goriintii sayisinin az olmasi nedeniyle 68renme basarisini
artirmak icin derin 6grenme yonteminde transfer 6grenme kullanilmistir. Transfer
ogrenme yonteminde InceptionV3 modeli kullanilarak ImageNet veri seti ile egitilen

bir model ¢alismada olusturulan veri setine uygulanmistir. ImageNet'te bulunan
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gorintilerin kategorileri ile serviks goriintiileri kategori olarak farkli oldugu i¢in
transfer 6grenme modelinde siniflandirma isleminin yapildiglr tam bagh katman

modele eklenmemistir.

Derin yapay sinir ag1 modelinde InceptionV3 mimarisi ile ImageNet iizerinde
egitilmis olan modele ek olarak 512 nérona sahip gizli katman kullanilmistir. Giris
katmaninda alinan her girdi i¢in boyut 299x299x3 olarak belirlenmistir. Gizli
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilirken ¢ikis katmaninda

sigmoid kullanilmistur.

Derin 0grenme yonteminde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, kayip
fonksiyonu olarak binary_crossentropy kullanilmistir. lyilestirici (optimizer) olarak
ise SGD kullanilmistir. Meydana gelebilecek asir1 6grenme (overfitting) durumunu
onlemek icin katmanlar arasina 0.7 olasilik degeri ile Birakma (Dropout) katmani
eklenmistir. Devir (Epoch) sayis1 100 ve yigin boyutu (batch-size) 32 olarak
alinmistir. Transfer 6grenme ve derin 6grenme tekniklerinin birlikte kullanimi
sonucu elde edilen dogruluk degeri ve sadece derin 6grenme kullanilarak elde

edilen dogruluk degeri Tablo 4.7’de belirtilmistir.

Sadece derin yapay sinir aglari kullanilan teknikte sirasiyla 512 ve 128 nérona sahip
iki gizli katman kullanilmistir ve bu katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu
kullanilmistir. Cikis katmaninda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Devir sayisi ve yi18in boyutu transfer 6grenmede kullanilan devir sayisi ve yigin
boyutu ile aym kullamilmistir. lyilestirici fonksiyonu olarak Adam ve Kkayip

fonksiyonu olarak binary_crossentropy kullanilmistir.

Tablo 4.7 Derin 6grenme 2-Sinifl siniflandirma islemi sonuglar

Metot Dogruluk (%)

Transfer 6grenme+
92.61
derin 6grenme

Derin 6grenme 93.1
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4.2.2 Ug- Stmifli Stmiflandirma islemi

Herlev veri setinde bulunan yedi kategori CIN, Normal ve Cancer olmak lizere ii¢

kategoriye indirgenmistir. Bu kategoriler ve icerdikleri siniflar:

1. CIN: Serviks goriintiisiinde bulunan displazi durumunu igeren kategoridir.

Herlev veri setinde bulunan light_dysplastic, moderate_dysplastic ve severe_

dysplastic kategorileri veri setinde CIN sinifi altina toplanmistir.

Normal: Normal hiicreleri ifade etmektedir. Herlev veri setinde bulunan

normal_superficial, normal_intermadiate ve normal_columnar kategorileri

veri setinde Normal sinifi altina toplanmistir.

3. Cancer: Rahim agz1 kanseri bulunan hiicreleri ifade etmektedir. Herlev veri

setinde bulunan carcinoma_in_situ veri

toplanmistir.

setinde Cancer sinifi

altina

3-Smifli veri setine ait bazi veriler Tablo 4.8’de belirtilmistir. Tabloya gére CAlan

cekirdek alanini, StAlan sitoplazma alanini belirtirken Cevre 6zelligi ile ¢ekirdegin

cevresi belirtilmistir. Veri setinde belirlenen tli¢ kategori icin N/C oranlarinin ve

NRoundness 6zelliklerinin ortalama degeri hesaplanmistir. Hesaplanan ortalama

N/C degerleri CIN kategorisi icin 0.74, Normal kategorisi icin 0.28 ve Cancer

kategorisi icin 4.38 olarak bulunmustur. NRoundness 6zelligi CIN kategorisi i¢in

0.77, Normal kategorisinde 0.59 ve Cancer kategorisinde 0.72 olarak ortalama deger

hesaplanmistir.
Tablo 4.8 3-Sinifl1 veri seti 6rnegi
N/C CAlan | StAlan | Solidity | Cevre StCevre | NRnd | SRnd | Class
1.18 | 4825.5 | 4057 1 267.86 393.88 0.84 | 0.32 CIN
1.64 | 2407.5 | 1462.5 0.95 220.5 264.79 0.62 | 0.26 CIN
0.01 569 36487 0.98 92.76 752.05 0.89 | 0.81 | Normal
1.80 3570 | 1980.5 0.95 276.93 293.37 0.80 | 0.28 | Cancer
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Tablo 4.9 DVM 3-Sinif icin karigiklik matrisi

Tahmin edilen

CIN | Cancer | Normal

< CIN 86 9 5

(3.

|

Q

S | cancer | 12 11 2
Normal 9 2 40

Tablo 4.9’ da belirtilen 3-Sinifli karisiklik matrisinde ise gercekte normal
kategorisinde bulunan bazi verilerin CIN olarak smiflandirildig1 gorilmektedir.
Cancer kategorisinde yanlis siniflandirilma oraninin arttifl goézlenmistir. Yanls
siniflandirilmanin nedeni olarak ise CIN sinifi iginde bulunan ii¢ alt kategoriden
light_dysplastic kategorisinde bulunan baz1 gorilintiilerin normal olarak
moderate_dysplastic ve severe_dysplastic kategorisinde bulunan bazi goriintiilerin

Cancer olarak siniflandirilmasi diistiniilmektedir.

Olusturulan veri seti tizerinde DVM, LR, CKA, RO NB, KNN ve derin 6grenme
yontemleri uygulanmistir ve elde edilen sonuglar Tablo 4.10’da gosterilmistir.
Degerlendirme isleminde 6lciit olarak dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve 6zgtinliik

degerleri kullanilmistir.

Tablo 4.10 3-Sinifli siniflandirma islemi sonuglari

DVM |RO |CKA LR KNN | NB
(k=9)

Dogruluk

0 80.1 75 78 74.0 74 66.9
Pf)assaswet 80.1 772 | 77.8 74.4 74.4 66.9
(%)

Douyarllllk 91.9 880 |925 91.2 87.2 91
(%)

Ozginlik | cg6 |46, | 548 551|461 |50
(%)
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3-Simif icin derin 6grenme sonucu %56,82 oraninda dogruluk elde edilmistir.

3-Smifli siniflandirma sonuglar1 incelendiginde DVM ydnteminin en iyi sonucu
verdigi ve 2-Sinifli siniflandirma isleminde oldugu gibi NB’ nin diger yontemlerin
gerisinde kalmis oldugu gozlemlenmistir. NB yonteminin basar1 oraninin diisiik
olmas1 bu yo6ntemin istatistiksel veriler ile daha iyi sonu¢ vermesi olarak

distinilmistiir.
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5

SONUC VE ONERILER

Bu calisma kapsaminda pap-smear goriintileri kullanilarak serviks hiicrelerinin
normal veya anormal olma durumu bulunmustur. Normal ve anormal hiicre
siniflandirmasinda pap-smear goriintiilerinin keskinligi artirilarak cekirdek ve
sitoplazmanin ayrimi belirgin hale getirilmistir. Keskinlestirilen goriintiide ¢ekirdek
ve sitoplazma kisimlar1 ayr1 olarak béliitlenmistir. Cekirdek segmentasyonu ic¢in
esikleme ve K-means olmak tzere iki farkli yontem kullanilmistir. Sitoplazma
segmentasyonu icin esikleme ve iki goriintiiniin farkini alma islemleri uygulanarak
gerceklestirilmistir. Bir hiicrede rahim agzi1 kanserini tespit edebilmek icin
goriintiide bulunan bazi 6zellikler belirleyici rol oynamaktadir. Bu 6zellikler ayri
ayr1 bulunan gekirdek ve sitoplazma i¢in ¢ikarilmistir ve siniflandirma kriteri olarak
belirlenmistir. Herlev veri setinde bulunan her goriintii i¢in ¢ekirdek ve sitoplazma
segmentasyonu islemlerinin ardindan bu smiflandirma kriterleri bulunmus ve
Tablo 4.2’de gosterilen veri setine kaydedilmistir. Herlev veri seti iki sinifin
ardindan CIN, Normal ve Cancer olmak {izere li¢ sinifa ayrilmistir ve Tablo 4.8’de
gosterilen veri setine kaydedilmistir. Olusturulan veri setleri makine 6grenmesi
yontemlerinden DVM, LR, CKA, RO, NB, KNN ve Derin Yapay Sinir Aglar: kullanilarak
siiflandirilmistir. Siniflandirma islemi sonucu her bir yontem ile elde edilen
dogruluk degerleri karsilastirilmistir. 2-Sinifli siniflandirma basarisi olarak derin
O6grenme yontemi en iyi sonucu verirken 3-Sinifli siniflandirmada DVM y6ntemi en
iyi sonucu vermistir. CKA yonteminde basari oraninin %90 olarak kalmasi veri
sayisinin yeterli miktarda olmamasi olarak diisiiniilmiistiir. Ug-simifli siniflandirma
isleminde daha diisiik bir dogruluk degeri elde edilmesinin nedeni olarak CIN
kategorisine ait verilerin Normal ve Cancer kategorilerine benzerlik gostermesi bu
kategoride bulunan bazi verilerin Normal ve Cancer olarak yanlis siniflandirilmasi

olarak diistiniilmiistir.

Onerilen renk-tabanli segmentasyon ve matematiksel islemler ile yapilan ézellik
cikarimi yontemleri dogru ¢ekirdek- sitoplazma eslesmesi yaptig1 icin ve hiicrelerde

bulunan fazla ¢ekirdek sayilarini tespit edip anormal hiicreleri goriintii tizerinde
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buldugu i¢in birden fazla hiicre iceren pap-smear test sonuglarinda patoloji

uzmanlarina hastaligin teshisinde katki saglayacaktir.

Olusturulan veri seti genisletilerek DSIL, YSIL i¢cin daha belirleyici ve sayica fazla
kriterler ve daha fazla pap-smear goriintiisii eklenerek rahim agz1 kanserini daha
erken ve daha basarili sonuclar ile tespit eden bilgisayar-temelli bir arayiiz

gelistirilerek ¢calisma tekrar yapilabilir.
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