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OZET

Amag: Molekiiler patolojideki bir¢ok test i¢cin dnemli bir preanalitik bilesen
olan tiimdr hiicre ylizdesinin hesaplanmasi, genellikle patologun timor dokusu igeren
lamlar1 gézden gecirerek yaklasik bir oran vermesi ile yapilir. Bu semikantitatif
yaklagim, hem patologlar igerisinde gbézlemciler arasi uyumsuzluga sebep olabilmekte
hem de hatali degerlendirmelere agik olmasi sebebiyle test sonuglarinin
yorumlanmasinda hastanin tani1 ve tedavisini 0nemli yonde etkileyecek diizeyde
olumsuzluklara sebep olabilmektedir. Patolojide dijitalizasyonun ve yapay zeka
uygulamalariin gittikce daha fazla benimsendigi giliniimiizde, nikleer tespit,
boliitleme ve smiflama yontemleri, bu problem de dahil olmak iizere ¢ok sayida
amagla kullanilmaktadir. Bu ¢alisma s6z konusu siirece katki saglamak i¢in, timor

hiicre ylizdesinin otomatize hesaplanmasina yonelik bir model gelistirme ¢aligsmasidir.

Yontem: Calismada malign tiimdr olarak uterin serdz karsinom ve ekstrauterin
pelvik yiiksek dereceli serdz karsinom secilmistir. Bu taninin verildigi olgulara ait
tiimorli dokular (n=100); egitim (n=40), validasyon (n=40) ve test (n=20) gruplarina
boliinmiistiir. Hastalara ait se¢ili lamlar Aperio-Leica GT 450 DX cihazi ile dijitalize
edildikten sonra, QuPath uygulama platformunda egitim ve validasyon setlerini
olusturmak i¢in goOriinti Ornekleri secilerek, bu setleri olusturmak iizere
birlestirilmistir. Sonrasinda StarDist yazilimi kullanilarak niikleer tespit ve boliitleme
yapilmis, tiimor ve timor disi hiicre niikleuslar1 anotasyonlar ile siiflandirilmistir.
Siniflamanin ~ Ogretildigi  rassal orman (random forest) algoritmasinin
hiperparametreleri ayarlanarak, capraz validasyon esliginde ve hata matrisi iliskili
metrikler dogrultusunda en uygun bulunan model test Orneklerindeki tiim lam
goriintiilerde denenmistir. Referans standart, p53 ve PAXS8 immiinohistokimya
caligmalar1 yapilmis tiimorlii dokularda, kahverengi ¢ekirdek sayisinin orani olarak
belirlenmis ve modelin tahminleri referans standart ile kiyaslanarak, ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) gibi metriklerle basarisi

Olctilmiistiir.



Sonuglar: Bu ¢alisma, serdz karsinomlarda WSI diizeyinde bir niikleer
siiflamanin yapildigi ilk yapay zeka ¢aligsmasidir. Secilen model egitim setinde %87,
validasyon setinde %83 dogruluga sahiptir. Test lamlarindaki basar1 metrikleri ise
MAE=%11 (%0,36 - %35) ve MAPE=%41,8 (%1,32 - %175) olarak hesaplanmstur.
Oncelikli hata kaynaklar arasinda egitim ve validasyon setlerinin gorece kii¢iikliigii,

doku takip prosediiriindeki farkliliklar ve dijital artefaktlar gézlenmistir.

Cikarimlar: Mevcut modelin test lamlarindaki basarisinda gozlenen farkliliklar,
giivenilir bir yontem olarak kullanmak i¢in, konu iizerindeki calismalarin artirilmasi
gerektigini gostermistir. Ayrica niikleer dlgtimlerin farkli hiicre tiplerinde gosterdikleri
anlaml farkliliklar, dijital patolojide hakim olan ikili simiflama yaklasiminin

giivenilirligini sorgulatmigtir.

Anahtar Kelimeler: Dijital patoloji, Makine 6grenmesi, Molekiiler Patoloji,

Rassal orman, Tiim lam goriintii, Tiimor hiicre yiizdesi, Yapay zeka



ABSTRACT

Objective: The calculation of tumor cell percentage, a critical pre-analytical
component for many tests in molecular pathology, is typically performed by
pathologists who review slides containing tumor tissue and provide an estimated ratio.
This semi-quantitative approach can lead to inter-observer variability among
pathologists and is susceptible to misinterpretation, potentially adversely affecting
patient diagnosis and treatment outcomes. As digitalization and artificial intelligence
applications are increasingly adopted in pathology, nuclear detection, segmentation,
and classification methods are being utilized for various purposes, including
addressing this issue. This study aims to contribute to this process by developing a

model for automated calculation of tumor cell percentage.

Method: The study selected uterine serous carcinoma and extrauterine pelvic
high-grade serous carcinoma as malignant tumors. Tumor tissues from cases with these
diagnoses (n=100) were divided into training (n=40), validation (n=40), and test
(n=20) groups. After digitizing selected slides from these patients using the Aperio-
Leica GT 450 DX device, image samples were selected on the QuPath application
platform to create the training and validation sets. Subsequently, nuclear detection and
segmentation were performed using the StarDist software, and tumor and non-tumor
cell nuclei were classified using annotations. The hyperparameters of the random
forest algorithm, which was trained for classification, were adjusted and the most
suitable model was tested on all slide images in the test set, accompanied by cross-
validation and evaluated using metrics related to confusion matrix. The reference
standard was defined as the ratio of brown nuclei in tumor tissues subjected to p53 and
PAX8 immunohistochemistry studies, and the model’s predictions were compared to
the reference standard, with performance measured using metrics such as mean

absolute error (MAE) and mean absolute percentage error (MAPE).



Results: This study is the first artificial intelligence study to perform nuclear
classification at the whole slide image (WSI) level in serous carcinomas. The selected
model achieved an accuracy of 87% in the training set and 83% in the validation set.
The success metrics in the test slides were calculated as MAE=7.9% (range 0.36% -
35%) and MAPE=41.8% (range 1.32% - 175%). The primary sources of error included
the relatively small size of the training and validation sets, variations in tissue

processing procedures, and digital artifacts.

Conclusions: The observed variations in the model's performance on test slides
indicate the need for further research to establish a reliable method. Additionally, the
significant differences in nuclear measurements across different cell types question the

reliability of the prevalent binary classification approach in digital pathology.

Keywords: Digital pathology, Machine learning, Molecular pathology,

Random forest, Whole slide image, Tumor cell percentage, Artificial intelligence



1 GIRIS ve AMAC

Kanser tedavisine yonelik girisimler, 20. yiizyllda modern kemoterapi,
radyoterapi ve immiinoterapinin kanser tedavisinde sistematiklestirilmesiyle birlikte
devrim niteliginde bir degisime ugramustir.! Bu degisim, yiizyilin son ceyreginde,
normal hiicrelere de sitotoksik etki gosteren kemoterapiye kiyasla, daha az yan etkiye
sahip molekiiler hedefli tedavilerin gelistirilmesi ve hastalar iizerindeki klinik
kullaniminin baslatilmasiyla ivmelenmistir.? Rituksimab, Trastuzumab, Setuksimab
gibi hedefli tedavilere Onciiliik eden monoklonal antikorlar, Amerika Birlesik
Devletleri Gida ve ilag Dairesi (FDA) tarafindan kanser tedavisinde kullanilmak iizere
onaylanmaya baslanstir.® insan genom projesinin tamamlanmast ile beraber, onkoloji
pratigi “kisisellestirilmis tip” anlayisinin hakimiyetine girmistir.* Yeni nesil dizileme

(NGS) teknolojilerinin gelistirilmesi de bu siireci pekistirmistir.*

Molekiiler patoloji tetkiklerini daha kapsamli hale getiren teknoloji, bir yandan
da dijital goriintii analizi, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi kavramlar iiretmistir.
Biyomedikal bilimlere de hizla entegre olan bu kavramlar, bilgisayar islemcileri ve
grafik islemci {initelerinin gelismesi, verilerin zenginlesmesi ve Ogrenme
algoritmalarinin gelistirilmesi sayesinde patolojide de benimsenmistir.” Sitolojik ve
histolojik goriintiilerin ekranlara yansitilmast icin kullanilan enstriimasyonlar
icerisinde, statik gorilintii saglayan teknolojiler zamanla yerlerini dinamik ve robotik
telepatolojiye ve sonrasinda da tiim lam goriintiilerin (WSI) tarandig1 ve bugiin yaygin
olarak kullamlan dijital patolojiye birakmustir.® Patolojik taninin dznel dogas: geregi,
Olclime dayali goriintii analizleri, sagladig1 daha objektif yaklagimla bir ihtiya¢ haline

gelmistir.”

Patoloji bransindaki 6znellik ve bunun bir c¢iktis1 olan gozlemciler arasi
uyumsuzlugun onemli Orneklerinden birisi, tiim lam goriintiilerde timor hiicre
yilizdesinin hesaplanmasi iizerinedir. Molekiiler patoloji incelemelerinin 6nemli bir
pre-analitik bileseni olan tiimor hiicre yilizdesinin belirlenmesinde, goézlemciler arasi
degiskenlik literatiirde sikca bildirilmis olup, hatali degerlendirmelerin hasta

yonetimini olumsuz yonde degistirecek c¢iktilar dogurabilecegine deginilmistir.



Patologlarin semikantitatif hesabina dayali bu konudaki sorunlarin incelendigi ¢ok
sayida c¢alisma literatiirde mevcut olup, ayni1 drnekte %10 ile %95 gibi dramatik hesap

farkliliklar1 bildirilmistir.®

Bu tiir farkliliklara vurgu yapilarak, dijital patoloji ve makine Ogrenmesi
uygulamalar1 igerisinde bdyle bir problemin {istesinden gelmek i¢in ydntemler
gelistirilmesi gerekliligi giindeme getirilmistir.® Bu ¢alismada, jinekolojik kanser
nedenli mortalitede 6n sirada yer alan ve molekiiler incelemelere de siklikla konu olan
ovaryan yliksek dereceli serdz karsinom ile endometrial serdz karsinomlarda, timor
hiicre yiizdesinin hesaplanabilmesine yonelik bir algoritma egitimi yapilmis ve timor

igeren tiim lam goriintiilerde test edilmistir.



2 GENEL BILGILER

2.1 Seroz Karsinom

Serdz karsinom terminolojisi, kadin genital sistem tiimorlerinin giincel
siniflamasinda 4 temel anatomik lokalizasyonda kullanilmaktadir: Endometrium, over,
tuba (tuba uterina) ve periton. Ancak ileride detaylandirilacag: lizere bu tiimorler,
evreleme ve tedavi yonetimi agisindan “endometrium” ve “over/tuba/periton” seklinde
2 ayn grupta toplanmaktadir. Olas1 bir terminolojik karisikligi énlemek igin su not
diistilmelidir: Seréz karsinom, endometrial olgularda dogrudan yiiksek histolojik
dereceli (FIGO derece 3) bir timor olarak kabul edilirken, ekstrauterin
lokalizasyonlarda diisiik ve yiiksek dereceli olmak {izere iki grupta ele alinmaktadir.
Giliniimiizde bu iki grubun, ayni timor tipinin farkli histolojik derecelerini temsil
etmektense, farkl iki biyolojik antite olduklar1 kanaati mevcuttur.” “Diisiik dereceli
serdz karsinom” bu calismanin kapsami disindadir. Bu ¢aligmada yer alan “yiiksek
dereceli serdz karsinom (YDSK)” veya anlatimi sadelestirmek adina kullanilan “ser6z
karsinom” ifadeleri, su iki yliksek histolojik dereceli antite i¢in kullanilmaktadir:
Endometrium (uterus) kokenli seréz karsinom (ICD-O kodu: 8441/3) ve
over/tuba/periton (ekstrauterin pelvis) kokenli yliksek dereceli serdz karsinom (ICD-

O kodu: 8461/3).

2.1.1 Ekstrauterin pelvik yiiksek dereceli seroz karsinom

Kadin genital sistem tiimdrleri, global verilere gére memeden sonra kadinlarda
kanserin en sik goriildiigii ikinci lokalizasyondur.!® Bu verilere gore siklik agisindan
serviks ve korpus uteri kanserlerinin ardindan gelmesine karsin, over kanseri kadinlar
i¢in 6nde gelen bir mortalite nedenidir.!' Over malignitelerinin %90’ 1 epitelyal
timorler (karsinomlar) olusturmaktadir ve bu tlimoérlerin ¢ogunlugunu olusturan
yiiksek dereceli serdz karsinom, genellikle ileri evrede prezente olmasiyla
digerlerinden ayrilan, yiiksek mortalite oranina sahip, agresif davranish bir alt tiptir.'?
Etyolojide, kalittimsal BRCA mutasyonlarint da kapsayan homolog rekombinasyon

eksikligi, kronik salpenjit ve pelvik inflamatuvar hastalik gibi iltihabi siiregler, oral



kontraseptif kullanimi1 ve gebeligin pelvik serdz karsinomdan koruyucu etkisi

lizerinden yorumlanan hormonal mekanizmalar yer almaktadr.'?

Tubal ve ovaryan YDSK patogenezindeki hakim goriis, prekiirsor lezyon
olarak tubanin fimbriyal ucundan kaynaklanan molekiiler anormallikleri igaret
etmektedir.” '* Bu molekiiler anormalliklerin basinda gelen 7P53 mutasyonlari,
Kanser Genom Atlas1 verilerine gore YDSK’lerin tamamina yakininda -kimi
jinekopatoloji eksperlerince kategorik olarak tiim olgularda- mevcuttur ve bu
tiimorlerin diger histolojik tiplerden ayirici tamisi i¢in 6nemli bir parametredir.'
Primer peritoneal YDSK olgularinin patogenezine iliskin ag¢iklamalar, tubo-ovaryan
olgulara benzer bigimde, prekiirsor bir tuba lezyonundan (ser6z tubal intraepitelyal
karsinom) dokiillen hiicrelerden gelisen disseminasyon veya peritoneal
endosalpengiozisin malign transformasyonunu igermektedir.!> Pelvik YDSK leri tek
bir ¢ati altinda toplayan etyopatogenez ve tiimorlerin biiyiik kisminin ileri evrelerde
tan1 almasindan &tiiri, her ne kadar primeri saptamak yoniinden algoritmalar

gelistirilse de, bu tiimérler i¢in ortak bir evreleme sistemi kullanilmaktadar.'¢

Yiiksek dereceli ser6z karsinomun histolojik yapilanmasi, papiller,
villoglandiiler, labirent benzeri, solid, psddo-endometrioid, transizyonel formlarda
olabilir. Sitolojik diizeydeki en ay1rt edici 6zelligi, cap1 50 pm’yi asan dev niikleuslarin

izlenebildigi agir niikleer pleomorfizmdir.'”

2.1.2 Uterin seroz karsinom

Endometrium kanserlerinin etyopatogenezine yonelik ¢alismalar, kirk yil 6nce
bu kanserleri iki farkli kategoriye ayiran arastirmayla birlikte dualistik bir model
tizerinde sekillenmistir: Endokrin ve metabolik anormalliklerin eslik ettigi,
hiperdstrojenizm zemininde gelisen tip 1 kanserler ve bu tiir hormonal mekanizmalarin
rol oynamadi81 ve daha ileri evrelerde prezente olan tip 2 kanserler.'® Giiniimiizde de
kismen gecerli olan bu dualistik modelde, ser6z karsinomlar tip 2 endometrial

kanserlerin prototipini olusturmaktadir. Endometrioid tipten sonra uterustaki en sik



ikinci karsinom tipi olan serdz karsinomlar, sadece %10’unu olusturmasina karsin,

endometrial kanser nedenli 6liimlerde bas1 cekmektedir.'

Patogenezinde, morfolojisi normal endometrial glandlardaki p53
anormallikleri ile baslayan, endometrial glandiiler displazi ve seréz endometrial
intraepitelyal karsinom (SEIK) ile devam eden karsinogenez siireci nerilmektedir.?
Morfolojik olarak endometrial glandlara sinirli SEIK dahil olmak iizere, myometriuma
invazyon gostermeyen veya minimum invazyon gosteren erken serdz karsinom
olgularinda dahi rastlanilabilen ekstrauterin yayilim, timoriin agresif dogasini agiklar

niteliktedir.2°

2.1.3 Seroz karsinomlarda molekiiler biyobelirtecler

TCGA kapsaminda endometrial karsinomlarin molekiiler karakterlerine goére
smiflandirildigr ¢alisma, endometrial karsinomlar1 su 4 ana bashk altinda
toplamaktadir: 1) “POLE-ultramutant” grup, 2) “mikrosatellit instabil”, 3) “kopya
sayis1 diistik” ve 4) TP53 mutasyonlari ile birlikte yiiksek oranda somatik kopya sayisi
degisiklikleri gdsteren “kopya sayis1 yiiksek” ya da “p53-anormal (mutant)” grup.?!
Bu molekiiler gruplar, mutlak olmamakla beraber, tiimdrlerin histofenotipleriyle
ortiisme gostermektedir. Serdz karsinomlar, biiylik dlgiide (> %90) kopya sayisi
yuksek grup i¢inde yer almakta olup, ayni1 zamanda bu grubun biiyiik cogunlugunu
olusturmaktadir. Her ne kadar immiinohistokimya ile de giivenilir bir sekilde
saptanabilen 7P53 mutasyonlari endometrial seréz karsinomlar igin karakteristik olsa
da, POLE mutasyonu ve mikrosatellit instabilite analizi, histolojik tipten bagimsiz
olarak tiim endometrial karsinomlar igin &nerilmektedir.”? Dogru bir molekiiler
siniflamanin klinik gerekliligi su sekilde 6zetlenebilir: 7P53 mutasyonlari, POLE-
ultramutant ve mikrosatellit instabil tiimorlerde de eslik¢i molekiiler degisiklik olarak
gozlenebilir?®; histopatolojik aywrict tanida zellikle derece 3  endometrioid
karsinomlarla benzerlikleri de goz 6niine alindiginda, seréz karsinom tanisinin dogru
bir sekilde konulmasi gereklidir.>* POLE- ultramutant ve mikrosatellit instabil
tiimdrlerde immiinoterapi secenekleri alternatif olustururken, p53-mutant karsinomlar

daha agresif gidisatlariyla sistemik kemoterapi gerektirirler.**



Endometrial serdz karsinomlarin bir kismi, bir biiylime faktorii reseptoriinii
kodlayan ve tiimor hiicrelerinde biiylime, hayatta kalma ve proliferasyonda rol
oynayan HER?2 geninin amplifikasyonunu gosterirler; immiinohistokimya veya in situ
hibridizasyonla gosterilen HER2 amplifikasyon/asir1 ekspresyonu, tipki meme
kanserinde oldugu gibi endometrial ser6z karsinomda da frastuzumab tedavisi igin

hedef olusturur.’

Ekstrauterin pelvik YDSK’lerde, endometrial serdz karsinomlarda oldugu
kadar keskin molekiiler inceleme Onerileri yoktur. Bununla birlikte giincel NCCN
kilavuzlari, tedavi stratejisinin gelistirilmesi i¢in en azindan BRCA 1/2 mutasyonlarini
igeren HRD durumunun ve heterozigosite kaybinin arastirilmasini 6nermektedir.*
Tuba-ovaryan YDSK’ler, endometrial serdz karsinomlara oranla daha fazla BRCA1/2
mutasyonu gosterirler.’! Somatik ya da kalitsal olabilen BRCA mutasyonlarinin
aragtirtlmast hem hedefli tedavilerin gelistirilmesi hem de ailesel yatkinligin
arastirilmasi agisindan onem arz etmektedir. Herediter meme/over kanseri sendromu
hastalarinda aile taramasini gerektirmesinin yani sira, BRCA mutasyonlar1 tasiyan
asemptomatik bireylerde salpingoooferektominin kanser riskini azalttigina yonelik
bulgular, profilaktik cerrahi yaklasimi getirmistit”. Rekiirren over kanserinde
kullanilan poli-ADP-riboz-polimeraz inhibitorlerinin, kalittimsal ya da somatik
olusundan bagimsiz olarak BRCA-mutant tiimorlerde sagkalimi belirgin olarak
artirmasi, sendromik olmayan hastalarda da bu mutasyonlarin arastirilmasinin
onerilmesine neden olmustur.'” Bunun haricinde cesitli gerekgelerle; mikrosatellit
instabilite, tiimér mutasyon yiikli, BRAF, FR-alfa, RET, NTRK gibi molekiiler

biyobelirtegler de ovaryan YDSK ’ler i¢in giincel onkoloji kilavuzlarina girmistir.?®
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2.2 Solid Tiimorlerde Molekiiler Patoloji

Molekiiler genetik patolojisinin onkoloji agisindan tarihsel nitelige sahip
orneklerine, meme kanserinde HER2 amplifikasyonu, sarkomlarda translokasyonlar
ve kolorektal kanserde mikrosatellit instabilite drnek gosterilebilir.?” Onemli bir
kismmin HER2 asiri-ifadesi gosterdigi meme kanserlerinde, bu genin kodladig
bliylime faktorii reseptoriine karsi gelistirilmis monoklonal antikorun metastatik
olgularda etkinliginin gosterilmesi, s6z konusu hasta grubunda bu genin arastirilmasi
gerektigini ortaya koymustur.”® Tedavileri farklihik gosteren ancak ayirici tani
problemlerine neden olan morfolojik benzerlikleri ile ¢ocukluk ¢ag1 sarkomlarinda, bu
tiimorlerin gdsterdigi cesitli translokasyonlar dogru teshis i¢in yol gdsterici olmustur.?’
[k olarak Lynch sendromu ile tanman ve daha sonra gesitli sporadik kanserlerde de
tespit edilen mikrosatellit instabilite, kolorektal kanser hastalar1 ve hastalarin ailelerini
ilgilendiren tarama stratejilerinin gelistirilmesinde rol oynamustir.>® Yirmi birinci
ylizyila gelinmesiyle birlikte, BRAF geninin ¢ok ¢esitli kanserlerin patogenezinde yer
alan bir onkogen olusunun ilani’*'; akciger kanserinde kullanilmak {izere onay alan ilk
molekiiler hedefli ilag¢ olan Gefitinib’e, kii¢iik hiicreli dis1 akciger kanseri olgularinin
EGFR mutasyonu gosteren alt grubunun belirgin sekilde daha iyi yanit vermesine®?
karsilik, KRAS mutasyonu gdosteren olgularin tedaviye direncgle iliskili oldugunun
gosterilmesi®® gibi gelismeler, molekiiler patolojinin “kisiye 6zel tip” anlayisina

entegrasyonu ile sonuglanmistir.>*

2.2.1 Molekiiler Test ve Yorumlamada Tiimor Hiicre Yiizdesi

Molekiiler patolojideki diagnostik modaliteler, aragtirilan genetik degisiklik ve
kullanilan yonteme gore degisen oranlarda duyarlilifa sahiptir. Diisiik timor hiicre
ylzdesinin meydana getirebilecegi zorluklar, kullanilan testin tipine ve materyalin
hazirlanma siirecine gore farklilik gostermekle beraber, molekiiler patoloji igin
evrensel bir problemdir. Ornegin kolorektal kanserlerde KRAS ya da BRAF
mutasyonlarini saptamak i¢in sik¢a kullanilan molekiiler testlerde (Sanger dizileme,
pirodizileme vb.), ilgili gendeki mutasyonu saptayabilmek icin gerekli asgari tiimor

hiicre yiizdesi %50’ye ulasabilmektedir.*>°
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Bu nedenle tiimor hiicre ylizdesine dair sorunlar i¢in en ¢ok vurgu yapilan
nokta, Sanger dizileme gibi tiimdr hiicre orani duyarlilik esigi %50’ye varabilen
incelemelerde, gergekte esik degerin altinda olan bir oranin esik degerinde lizerinde
olarak degerlendirilmesi sebebiyle yanlis negatif sonu¢ verme riskidir. Kolorektal
kanserlerde 194 laboratuvar1 dahil eden biiyiik bir anket caligmasi, ayn1 Ornek
tizerindeki tiimor yiizde tahminlerinin %10 ila %95 arasinda degerlendirilmesi gibi
dramatik farkliliklar1 vurgulamis; ¢alismanin biitiinii ele alindiginda yanlis negatif
sonuglara yol acabilecek tahminlerin oranmin en az %5 oldugunu bildirmistir.®
Akciger kanserlerini konu eden ve 9 patologun gézlemlerinin kiyaslandig: bir baska
calisma ise, tiimor hiicre yiizdesinin gergekte %20°nin altinda oldugu spesimenlerde,
bu oranin %20 nin iizerinde tahmin edildigi gézlemlerin oranint %38 olarak bildirmis;
bu tiir bir degerlendirme hatasinin, analitik sensitivite esigi %20 olan direkt dizileme

teknigi i¢in yanlis negatif sonug verme riskine isaret etmistir.*’

Tiimor hiicre ylizdesinin yanlis degerlendirilmesi karsimiza basitge iki farkl
sekilde ¢ikabilir: Mevcut tiimdr hiicresi oraninin oldugundan az (underestimation) ya
da fazla (overestimation) sekilde hesaplanmasi. Daha oncelikli bir sorun olarak ele
alinan, oldugundan fazla hesaplanmis timor hiicre yiizdesi, gergekte sensitivite
esiginin altinda bir timor hiicresi orani igeren olgularda testin yanlis negatif olarak
yorumlanmasi riski tasir.® 4° Molekiiler patoloji rutininde tiimér hiicre yiizdesinin
hesaplanmasindaki semikantitatif yaklagimin, test sonuglarinda ve raporlamada fark
yaratacak oOlgiide belirgin bir gézlemciler arast uyumsuzluga yol agmasi, literatiirde
giderek artan bicimde ilgi ¢ceken bir konudur.® ***? Tiimér mikrogevresinde yer alan
timor dis1 hiicrelerin ve miisin gibi aseliiler materyallerin miktari, incelenen alanin
blyiikligi, kesit kalinlig1 ve boya kalitesi gibi teknik nedenler, hatta laboratuvarlar
aras1 veya cografi farkliliklar bu konuyla iliskili olarak ileri siiriilmektedir.*! Ancak,
her haliikdrda tiimor hiicre yiizdesi hesabindaki gbzlemciler arasi uyumsuzluk ve
gozlemci bazinda tiimor hiicre oraninin oldugundan az ya da fazla olarak
yorumlanmasi, laboratuvar kalite standartlar1 acisindan sorun olusturan bir unsur

olarak ele alinmaktadir.
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Bu sorunun oniine ge¢cmek i¢in kilavuzlarca da belirtilen ¢esitli oneriler su
sekilde siralanabilir: 1) Timor hiicre yilizdesinin tiimor alani ile esdeger anlam
tasimadiginin alt1 ¢izilerek hesaplamada hiicre niikleuslarini temel alan bir oran
verilmesi; 2) Yanlis degerlendirmelerin klinik agidan daha az anlam tasiyacagi yiliksek
oranlara erismek i¢in uygun bir makrodiseksiyon ya da mikrodiseksiyon yapilmasi; 3)
Timor hiicrelerini  nontiimdral hiicrelerden ayiracak bir immiinohistokimya
yonteminin kullanilmasi -burada tiimér hiicrelerinin yogun sekilde boyanmasindan
kaynaklanan olmasi gerekenden fazla hesaplama riski ve ayrica sinirli tiimorlerde
doku kaybetme riski goz oniinde tutulmalidir-; 4) G6zlemci bazinda siiregelen hatalari
engellemek adina timor hiicre yiizdesi detaylt hesaplanmis egitim setleri
olusturulmasi; 5) Gozlemcilerin kendi laboratuvarlarindaki testlerin analitik
sensitivitelerine hakim olmasi ve test sonucuyla hesaplamayi yapan gozlemciye

geribildirim saglanmasi.** !

Biitiin bu arastirma, gozlem ve Onerilerin ortak paydada bulustugu nokta,
patologun ¢ogunlukla binlerce hatta milyonlarca hiicreyi iceren bir lamda
hesaplayacagi timor hiicre yiizdesinin ancak kabaca bir tahmin oldugudur; bu
nedenledir ki, bilisim teknolojilerinin ivmeli bir sekilde ilerleme gosterdigi 21.
ylizyillda daha objektif degerlendirmeler icin otomatize sistemler gelistirilmesi

gerekliligi giindeme gelmistir.®

2.3 Dijital Patoloji ve Yapay Zeka

Saglik alanina, insan yiikiinii hafifletmek, daha hizli ve standardize ¢6zlimler
sunmak amaciyla entegre edilen bilgisayar-destekli taninin (CAD) yayginlagmasi,
dijital mamografi gibi modalitelerin gelistigi 1990°I1 yillara dek uzanir.” Tipki
radyoloji gibi, inspeksiyonun esas muayene ydntemi oldugu histopatolojide de
timorlerde molekiiler alt-tiplendirme, mortalite ve niiks Ongoriisii, tedaviye yaniti
degerlendirme gibi g¢esitli diagnostik, prognostik ve teragnostik amaclarla

kullanilmaktadir.*>#4
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2.3.1 Mikroskop okiilerinden bilgisayar ekranina

En genel anlamiyla, saglik hizmetlerinde telekomiinikasyon teknolojilerinin
kullanim1 olarak tariflenebilecek telesaglik ya da teletip; Willem Einthoven’in
“telekardiyogram” olarak isimlendirdigi, fizyoloji laboratuvarinda ¢ekilmis olan
elektrokardiyogramin telefon hatlar1 araciligiyla kendisinin bulundugu hastaneye
aktarimini saglayan cihazin literatiirde ilk modern Ornegi olarak gosterildigi®,
giiniimiiz saglik diinyasinda genis kullanim alanlarina ulagmis bir yaklasimdir. Saglik
disiplinlerinin neredeyse tiimiiniin uyarlanabilecegi bu semsiye kavramin altinda
telerehabilitasyon, tele-diyabet bakimi, telekardiyoloji, evde telebakim, telepsikiyatri,
teledermatoloji, telenéroloji gibi ¢ok sayida uzmanlik alan1 Ornek olarak
gosterilebilir.*® Yakin tarihli bir kiiresel saglik sorunu olan COVID-19 pandemisi de
dahil olmak iizere, sagladigi avantajlar saglik hizmetlerindeki etkinligini ortaya

koymustur.*’

Teletibbin patolojiye uyarlanisinin izleri ise, televizyon mikroskopi konseptinin
tanimlandig1 1952 yilina dek siiriilebilir.° 1968 yilinda, Ronald Weinstein -kendisi ayn1
zamanda telepatolojiyi kavramlastirmistir- ve ekibi, periferik kan yaymalarina ait
siyah beyaz goriintiilerin Boston'daki Logan Havalimani’ndan Massachusetts Genel
Hastanesi’ne aktarildigi ¢alismalar: yiiriitmiistiir.> *® Takip eden dénemde telepatoloji;
frozen inceleme, kurumlar arasi konsiiltasyon ve transplant patolojisi gibi gesitli
uygulamalar icin hizla benimsenmistir.*’ Tarama hizi, maliyet diisiisii ve bilgi
teknolojileri altyapilariin gelisimi ile beraber, yiiksek ¢ozlniirliikli tim lam

goriintiilerin (WSI) incelenmesine olanak taniyan dijital patoloji sahaya ¢ikmistir.*’

2.3.2 Goriintii isleme ve goriintii analizi

“Goriintii isleme”, verilen goriintliyli bir baska goriintiiye ¢evirme islemi;
“gdriintll analizi” ise, verilen goriintiiden sayisal bir deger elde etme islemi olarak
tanimlanabilir.>® Bunlara dair bilgilerin &ncesinde, bu yontemlerin temelindeki birkac
kavrama deginilmelidir. Bunlarin ilki olan “piksel (picture element)”, bir goriintiiyii

olusturan en kiigiik noktasal birimdir.’! Dogrudan bir 6lgiiye sahip degildir; ancak
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dikdortgen ekranlara uygun olmasi i¢in temsil edildigi kare seklin dlgiileri, goriintiiniin

¢oziinlirliigiine bagh olarak hesaplamalar i¢in kullanilir. (Resim 1)

Resim 1. Goriinti ¢oziintirliigii ve pikseller.

Ayni glomeriiliin sirasiyla x4, x10, x40 ve x100’liik biiylitmelerdeki goriintiilerinde, ¢oziiniirliik arttikga ayni
goriintiiyll olusturan piksel sayisinin arttigi ve piksellerin temsil ettigi kare sekillerin boyutlarinin azaldigi

gortilebilir.

Bir diger kavram olan “nesne”, dijital goriintiilerde en azindan bir benzerlik
kriterini karsilayan komsu piksellerden olusur.” Nesne, en az bir oOzelligiyle
cevresinden ayirt edilebilen “sey”’dir. Nesne kavrami, bir goriintiideki herhangi bir
“ilgilenilen alani (region of interest)” tariflemek icin kullanilabilmekle birlikte, bu
yazinin geri kalan kisminda dijital patoloji ¢alismalarinda da sik¢a kullanildig:

bi¢imde, hiicre niikleuslarinin dijital goriintiisii i¢in kullanilmistir.

Nesneleri ayirt etmeye yarayan “Ozellikler (features)”, bir modeldeki hedef
ciktiy1 elde etmek igin kullanilan girdi degiskenlerini ifade eder.’? Histopatolojik
ozellikler arkitektiirel, bicimsel ve dokusal gibi ¢esitli bicimlerde kategorize edilen
herhangi bir 8l¢iim icin kullanilabilir.”® Bu 6zelliklere iliskin sistematik ve kapsaml
bir literatiir incelemesi 54 no’lu referansta matematiksel formiilleriyle dokiimante
edilmis olup, nesne diizeyindeki ozelliklerin bir kismu Sekil 1°de bu formiiller

tizerinden gorsellestirilmistir.
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Sekil lejanti.

<@ o¢Q

Sekil 1.1 Boyut ve bicim dzellikleri.

Boyut ve bigim 6zelliklerinin tariflenmesi i¢in, caligmadaki iki ser6z karsinom (a) ve (b) niikleusuna ait maskeler
(¢) ve (d) kullanilmastir.

il

Sekil 1.1.1 Genel dzellikler.

(a) Alan ve geometrik merkez. Alan, nesnedeki piksel sayisi; geometrik merkez ise nesnenin piksel konumlarinin
aritmetik ortalamasidir.

(b) Cembersellik. Merkezleri, seklin geometrik merkezi olacak sekilde, nesne igerisine sigan en biiyiik ¢ember
capinin, nesneyi kapsayan en kii¢lik cember gapina oranidir.

(¢) Cevre uzunlugu. Nesnenin sinir piksellerini, sekiz komsusundan birine baglayan dogru par¢ast uzunluklarinin
toplamudir.

(d) Simir problemi. Niikleer sinirlar, piksel diizeyine indikge cevreyle i¢ ice gegmektedir. Bu durum hem manuel
anotasyon i¢in hem de niikleer segmentasyon metotlari i¢in standardizasyon sorunu yaratan bir problemdir.
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Sekil 1.1.2 Eliptik ozellikler.

(a) Esdeger elips. Eliptik 6zellikler, nesneyle ayni eylemsizlik momentlerine sahip elips baz alinarak hesaplanir.
Bu 6zelliklerden biri olan dis merkezlik, bu elipsin gemberden sapmasinin Sl¢iisiidiir.

(b) Eliptik élgiimler. Kesikli ¢izgiler nesnenin minimum ve maksimum c¢aplarini, kirmizi dogrular goriintii
diizleminin yatay ve dikey eksenlerini, yesil a¢1 ise nesnenin goriintii diizlemine oryantasyonunu gostermektedir.

(¢) Eliptik deviasyon. Nesne ile esdeger elipsinin oOrtiismeyen piksellerinin (sadece nesnede bulunan kirmizi
pikseller ile sadece esdeger elipste bulunan sari pikseller) toplaminin, nesne alanina oranidir.

(d) Histopatolojik korelasyon. Matematiksel olarak dlgiilebilirlikleri bir tarafa, hiicrelerin ve niikleuslarin eliptik
ozelliklerine dair ifadeler histopatoloji terminolojisinde sikc¢a kullanilir. Olagan bir safra kesesi mukozasina ait
mikrofotografta gosterildigi iizere, iistte yer alan epitel hiicrelerinin niikleuslar1 daha yuvarlak iken, alttaki bag doku

ST

hiicrelerinin niikleuslar1 “igsi” ya da diger bir deyisle daha yiiksek dis merkezlik (eccentricity) degerine sahiptir.

Sekil 1.1.3 Sirlavici kutu (bounding box) ve disbiikey zarf (convex hull) 6zellikleri.

(@) Simirlayict kutu. Sinirlayict kutu 6zellikleri, nesneyi biitiiniiyle sinirlayan en kiigiik dikdortgen iizerinden
hesaplanir. Bu o6zelliklerin igerisinde kapsam (smirlayict kutu alani) ve cerceve orami (sinirlayict kutunun
yiiksekliginin genisligine orani) sayilabilir.

(b) Swmmirlayict kutuda oryantasyon. Sinirlayict kutular farkli sekillerde ele alinabilir. Bir onceki goriintiideki
sinirlayict kutu, goriintii diizlemi ile paralelken, bu goriintiideki sinirlayici kutu ise nesnenin kendi eksenleri ile
paraleldir.

(¢) Disbiikey zarf. Kimi zaman bir smirlayici kutu bigimi olarak da kabul edilen digbiikey zarf, nesneyi sinirlayan
en kiiciik digbiikey sekli tanimlar. Disbiikey zarf 6zellikleri i¢inde konveksite eksikligi (sar1 alanin mor alana orani)
ve saglamlik (nesne alaninin disbiikey zarfinin alanina orani) sayilabilir.

(d) Dijital patoloji korelasyonu. Genel biyoloji prensibinde her ne kadar hiicre niikleuslar1 cogunlukla digbiikey
olsa da digbiikey zarf 6zelliklerine dair hesaplamalar, &zellikle hiicrelerin yigilma (overlapping) gosterdigi
durumlarda, goriintii isleme ve analizi igin bilyiik 5nem tagimaktadir. Ornegin bu mikrofotografta gériildiigii iizere,
ondeki niikleus arkasindakinin bir kismim ortiip, dijital goriintiide digbiikeylik eksikligini artirarak saglamlik
degerini diisiirmektedir.
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Sekil 1.2 Radyometrik ve dansitometrik 6zellikler.

(a) Renkler. Bu renk tekerlegi, 12 farkli renk tonunu gostermektedir. Genellikle ag1 dereceleriyle ifade edilen renk
tonlarinin temel 6rnekleri igerisinde, ana renkler kirmizi (0°), yesil (120°), mavi (240°) ile bu renklerin esit orandaki
karigimlart ile olusan sar1 (60°), camgdbegi (180°), macenta (300°) yer alir.

(b) Parlaklik degeri. Renk tekerleginin doygunlugu sifirlanarak olusturulan bu goriintiide, parlaklik degerlerinin
merkez dilimlerden ¢evre dilimlere gore artti1 sdylenebilir. Parlaklik, kullanildig: skalada piir beyaz goriintii igin
maksimum, piir siyah goriintii igin minimum degerini verir.

(¢) Histolojik korelasyon. Renklere iliskin bilgiler, H&E boyali goriintiilerde siklikla “bazofilik” ve “eozinofilik”
terimleriyle, dokunun biyokimyasal diizeydeki 6zelliklerin tanimlanmast i¢in kullanilir.

(d) Optik dansite. Gortintii elementlerinin 15181 gecirgenligi {izerinden tanimlanir. Bir 6nceki kolon kriptinin optik
dansite filtreli bu goriintiisiine bakildiginda, 15181 daha az gegiren Ogelerin (6rn. lenfositler) optik dansite

degerlerinin daha yiiksek oldugu ve radyolojideki “hiperdens” tanimina paralel olarak daha beyaz goriindiigii
sOylenebilir.

46 50 52 51 :”1\;

| 42 46 :’4§\|:’4’i\|!3_3
43 14749, 52

41 47 52 54 57

Sekil 1.3 Dokusal (textural) dzellikler.

(a) 5x5 piksel élgiilerinde yama ornegi.
(b) Yamamnin gri-tonlamali (grey scale) goriintiisii.

¢) Piksellerin parlakiik degerleri. Buradaki hesaplamada degerler 0 (siyah) — 63 (beyaz) aralifinda verilmistir.
Dikey yonde tekrar eden sayi ikilileri ¢ergeve igerisine alinmstir.

d) Gri diizey es olusum matrisi (grey scale co-occurence matrix): Burada bir 6nceki goriintiide tekrarlayan sayi
ciftlerinin yerlestigi bir matris kesiti gosterilmistir. Gri diizey es olusum matrisleri, goriintii analizinde patern tanima
gorevi igin en sik kullanilan metotlardan biridir.

Sekil 1. Dijital patoloji gériintii analizinde nesne diizeyinde 6zellikler.>*

Nesne diizeyinde 6zellikler, niikleer tespit, boliitleme ve siniflama konusunda
yiiriitiilen ¢alismalarin ana inceleme konusudur.” Hiicrelerin birbiri ile konumsal
iligkisinin incelenmesi ise uzamsal Ozellikler (spatial features) temelinde yapilir.

Uzamsal o6zelliklerin matematiksel dayanagi olan c¢izge kurami (graph theory);
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diigimler (nodes) ve bu diiglimleri tanimlanmis kistaslara gore birbirine baglayan
kenarlardan (edges) meydana gelen yapilar1 (grafik, aga¢) inceler.’” Uzamsal
Ozelliklere; diiglim sayisi, kenar sayisi, kenar uzunlugu, derece (bir diigiimiin iliskide
oldugu kenarlarin 0lgiisti), komsu sayisi (bir diiglimiin iliskide oldugu diger
diigimlerin Ol¢iisii), alan (6rn. bir Voronoi mozaigi igerisindeki piksel sayisi)

hesaplamalar1 6rnek gosterilebilir.>*

Sekil 2. Dijital patolojide uzamsal 6zellik 6rnegi: Voronoi mozaikleri.

Burada, periferik sinir kesitindeki hiicre niikleuslar1 diigiim kabul edilerek olusturulmus Voronoi mozaikleri
goriilmektedir.

Dijital patoloji rutini ve ¢alismalarindaki siirecin isleyisi, bu boliimiin baginda
bahsedilmis olan su iki ana bilesenden olusur: Goriintii isleme ve goriintii analizi.
Goriintii analizi bashig: altinda toplanabilecek niikleer tespit, boliitleme ve siniflama
stireclerinin niteligi, goriintii isleme tekniklerine siki sikiya baghdir. Dijitalize edilmis
histopatolojik gdriintiiler; boya konsantrasyonu, kesit diizensizligi, yabanci materyal
varligi, doku orneginde hasar gibi histoteknik ya da veri kompresyonu, arka plan
giirliltiisii, tarama cihazina ozgii farkliliklar gibi dijital birgok artefakt ya da
varyasyonun etkisi altindadir.** 33-36 Bu sebeple, goriintii isleme ydntemlerinin ana
odagi, yontemi tim bu c¢esitli durumlarin dstesinden gelebilecek sekilde
yapilandirmaktir. Goriintii isleme teknikleri arasinda; piksellerin optik yogunluklarini
ikili siniflamaya indirgeyen esik deger atama (thresholding), goriintiileri geometrik
sekiller olarak ele alan ve erozyon/genisletme islevlerini kullanan morfolojik
operasyonlar, referans piksel komsulugundaki pikselleri alana dahil etme karar
lizerinden calisan alan biiyiitme (region growing) ve nehir havzasi (watershed)
algoritmalari, gortintiileri gradyanlar seklinde isleyen aktif kontur modelleri drnek

gosterilebilir.** 53
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Gorilinti isleme teknikleri, dijital patoloji ve goriintii analizi stirecinin herhangi
bir basamaginda rol oynayabilir. Gorilintii analizi oncesinde uygulanan én islemler;
isima ve renk normalizasyonlart, histoteknik veya dijital siireclerden kaynaklanan
artefaktlar1 gidermek icin yapilan giiriiltii azaltma ve goriintii yumusatma, islem
stirecini kisaltmak ve verimi artirmak i¢in uygulanan alakali bélgeyi belirleme (ing.
region of interest) gibi amaclar i¢in kullanmilir.”> °° Goériintii isleme ve analizi
metotlarinin histopatoloji agisindan 6zgilin bir 6rnegi olarak; dijital goriintiilerdeki

standart KYM (kirmizi, yesil, mavi) degerlerini, hematoksilen, eozin ve DAB

boyalarmin dlgiilebilir degerlerine déniistiiren renk dekonvoliisyonu gosterilebilir.>’

(Resim 2)

Resim 2a. Renk kanallari. Resim 2b. Yapay renk kanallari.

Zemindeki gri goriintii de dahil olmak tizere, renkli Renk dekonvoliisyonu metodu, goriintiileri optik
ekranlarin ¢ogunda goriintii, kirmizi, yesil ve mavi dansite ve KYM degerleri temelinde yapay
kanallardaki ~ degerlerin ~ degisen  oranlarda hematoksilen ve eozin kanallarina ayirir. Toplam optik
birlesiminden olusur. Bu, dijjitalize edilmis dansiteden artan degerler iginse liglincii bir rezidiiel
histopatolojik goriintiiler i¢in de gecerlidir. kanal olusturur.

Siklikla birlikte ele alinan niikleer tespit ve niikleer béliitleme (segmentasyon),
dijital patoloji goriintiisiindeki hiicre niikleuslarini ayirt etmek i¢in kullanilan iki
islemdir. Niikleer tespit (ya da goriintii analizi terminolojisindeki daha kapsamli
karsili81 olan nesne tespiti), bir niikkleusun goriintiideki yerinin saptanmasini; niikleer
boliitleme ise, saptanan niikleusun siirlarinin ¢evresinden ayrilmasii ve niikleer
tespitin bir anlamda daha incelikli hale getirilmesini saglayan islemleri ifade eder.>®

u iki kavram arasindaki niiansi gosteren bir 6rnek Resim 3’te verilmistir.
Buiki k dak t b k R 3t Imist
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Resim 3. Niikleer tespit ve boliitleme.

Bu goriintiide, iki farkli algoritma tarafindan yapilan niikleer tespit ve boliitleme gosterilmistir. Zemindeki H&E
goriintli ile degerlendirildiginde, niikleer tespit basarilarinin birbirine yakin oldugu sdylenebilir. Ancak soldaki
resimde tespit nesnelerinin, niikleuslar i¢in gergekle bagdasmayacak diizeyde sekil bozukluklar1 igermesi, burada
kullanilan algoritmanin boliitleme konusundaki basarisizligini gostermektedir.

Niikleer tespit ve boliitleme islemlerini takip eden niikleer siniflama, siniflama
problemlerinin genel prensibinde yer alan 6zellik dlgiimleri temelinde yapilir. Tlgili
Ozelliklerin analizi, insan gdzlemcinin -patologun- diisiinsel semasinin makine

ogrenmesine uyarlanmasi i¢in énemlidir.”

2.3.3 Patolojide makine 6grenmesi

Yapay zeka, zekd gerektiren insan davranislarini taklit etme islevi giliden
uygulamalardan meydana gelir. Temelinde, biyolojik sinir sisteminin karmasik
isleyisini taklit eden “yapay sinir aglar1” yatar ve tipki dogada oldugu sekilde,
paternleri 6grenme siireci gozlemlere dayanir.’ Makine 6grenme modelleri igerisinde,
egitilebilir sinir aglarinin 6ncii 6rnegi olarak atfedilen perceptron, birer “girdi (input)”
ve “cikti (output)” bilesenlerinden ibaret olan “tek-katmanli (single-layer)” bir
mimariye sahiptir.’> Bu tiirden bir modelin karmasik verileri isleyebilmesi amaciyla,
girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin arasina, bir veya daha fazla “gizli”” katmanin dahil edilmesi
ile “cok-katmanli (multi-layer)” mimarilerin insa edilmesi sonucu “derin 6grenme”
kavrammin temeli atilmistir.’> Derin dgrenmenin avantaji, karmasik gorevleri yerine

getirmek i¢in daha az parametre ve daha kiiciik veri seti gerektirmesidir.’
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Girdi Katmanm Cikti Katmam

Gizli Katmanlar

Sekil 3. Yapay sinir aglari.

Glinlimiiz tibbinda yapay sinir aglar1 ve derin 6grenmeye iliskin arastirmalar;
cesitli radyodiagnostik modaliteler (6rn. beyinde manyetik rezonans, akciger grafisi,
mamografi, kas-iskelet tomografisi), oftalmoloji (6rn. fundus fotografisi), kardiyoloji
(6rn. sol ventrikiil segmentasyonu), gastroenteroloji (6rn. kolonoskopi), dermatoloji
(6rn. dermoskopi) gibi ¢ok cesitli alanlarda uygulanabilecek bir kapsama ulagmistir.>
Yapay sinir aglarinin bir ¢esidi olan “evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural
networks)”, histopatolojideki niikleer tespit ve boliitleme gorevlerindeki basarisiyla

diger bircok yontemi geride birakmustir.*

Bilisimsel patoloji, bir yiiziinii dijital patolojinin olusturdugu bir madalyona
benzetilecek olursa, bu madalyonun 6teki yiiziinii makine 6grenmesinin olusturdugu
sOylenebilir. Yapay zeka kavraminin bir kolu olan makine 6grenmesi, bilgisayarlarin
istenen c¢iktiyr biitiinliyle karsilayan bir programlama yapilmaksizin, deneyimler
iizerinden 6grenmesini ve bu 6grenmenin daha dnce kendisine tanimlanmamis veriler

lizerinde uygulayabilmesini hedefler.>

Makine 6grenmesi yontemleri bagliklar
icerisinde, dijital patolojideki goriintii analizi icin en ¢ok su iki kategori
kullanilmaktadir: Denetimli (supervised) 6grenme ve denetimsiz (unsupervised)
ogrenme. > 3% 6 Bunlarin tiirevleri olan yari-denetimli (semi-supervised) dgrenme ve
coklu ornekle (multiple instance) 6grenme metotlar1 sayilabilecek diger Ornekler

arasindadir.>®
Denetimli 6grenme, bir uzman (6rn. patolog) tarafindan etiketlenmis veriler

(6rn. hiicre niikleuslar1) yordamiyla yapilir ve 6grenme c¢iktilarini niceliksel ya da

niteliksel olarak inceler. Niceliksel ¢iktilari konu eden regresyon yaklasimi, girdilerin
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sayisal sonuglara dokiildiigii algoritmalari igerir.’>*° Buna, patologun sinifladig
niikleuslarin ¢evre uzunlugu veya optik yogunlugu gibi 6lgtimleri dogrultusunda, sinifi
verilen yeni bir niikleustaki degerlerin 6ngoriilmesi 6rnek gdosterilebilir. Niteliksel
ciktilar1 konu eden siniflandirma yaklagimi ise, etiketlenmis verilerin, tanimlanmis
ozelliklerini temel alarak bir kategorik sonug vermekle ilgilenir.>? Timdr ve timor disi
olarak smiflandirilan niikleuslara ait verilerin, algoritmaya yeni tanitilan niikleuslari
bu iki gruptan birine atamasi bu kavramin basit bir 6rnegidir. Denetimli 6grenme
metotlar1 igerisinde, lineer regresyon, lojistik regresyon, Naive Bayes, k-en yakin
komsu, destek vektor makinesi, evrisimli sinir agi, karar agacit ve rastgele orman
algoritmalar1 sayilabilir. Denetimli 6grenme algoritmalari, patoloji uygulamalar

icerisinde en fazla benimsenen metotlardir.>?
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Sekil 4. Denetimli makine 6grenme algoritmasi 6rnegi: K-en yakin komsu.

Bu ornekte dort smiftan (A-serdz karsinom, B-tuba epiteli, C-diiz kas, D-lenfosit) iiger niikleusun yer aldig: iki
boyutlu (alan ve optik dansite ortalamasi) bir veri uzay1 gosterilmektedir. K-en yakin komsu algoritmasi, siniflama
probleminde, yeni veri noktasinin kendisine tanimlanan say1 (K) kadar en yakin komsu ile mesafesi iizerinden bir
tahmin yaparak c¢aligir.

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmenin aksine verileri gruplamak igin
kullanicinin bir kriter belirlemesine gerek duyulmaz.*’ Patoloji uygulamalarinda geri
planda kalmakla birlikte, patolog i¢in yorucu ve zaman alic1 anotasyon islemini
gerektirmemesi avantaji ve patologun 6grenme siirecini daha iyi temsil ettigi gibi

diistinceler ile, denetimli 6grenmenin alternatifi veya tamamlayicisi (yari-denetimli

23



60

O0grenme) konumunda goriilmektedir.®™® Bu metotlarin igerisinde, kiimeleme

algoritmalart, iiretici cekismeli aglar ve otokodlayicilar 5rnek gosterilebilir.*°

= Kiimeleme (clustering) algoritmalari: Bunlar, verileri herhangi bir etiket
gerektirmeksizin, benzerlikleri iizerinden gruplandiran algoritmalardir. DSO beyin
timorleri siniflamasindaki kategoriler lizerinden verilen 1656 WSI goriintiiyii ayirt
etme basarisini inceledikleri ¢calismalarinda, Faust ve ark., bu konuda ortaya koydugu

basarinin insan gozlemcilerle yarisir diizeyde oldugunu bildirmistir.®'

Sekil 5.1. Kiimeleme algoritmasi.

. Uretici ¢ekismeli aglar (generative adversarial networks): Bu yapay zeka
algoritmasi, birbiriyle rekabet halindeki iki yapay sinir agindan olusur: Jenerator,
diskriminatoriin ~ gerceginden ayirt edemeyecegi veriler {iretme basarising
diskriminator ise hangi verinin gergek, hangi verinin sahte oldugunu ayirt etme
basarisin1  artirmayr  hedefler.’* Patolojide renk normalizasyonu ve goriintii

segmentasyonu gibi gorevlerde sik¢a kullanilmaktadir.®

/E;;I('Q SAHTF
&;’/) ) :

=t DISKRIMINATOR

JENERATOR

—— Semretik veri

Sekil 5.2. Uretici ¢ekismeli aglar.
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. Otokodlayicilar (autoencoders): Bu algoritmalar, verilen goriintiiyii bir veri
ciktis1 haline nasil getirilebilecegini 6grenmeyi hedefler ve kendinden denetimli (self-
supervised) olarak tanimlanir.®® Otokodlayicilar, bir girdiyi ortiik bir veri temsiline
(latent representation) doniistiiren kodlayici ve bu kodu rekonstriikte goriintiiye
doniistiiren kod ¢oziicii olmak iizere iki bilesenden olusur.®’ Patolojideki kullanim

alanlarinin bir 6rnegi olarak renk standardizasyonu gosterilebilir.

K@Um"" b

: v,
o Y verinin kismen bozulmasi | $

Maskelenmis
goriintit goriintii goriintii

Sekil 5.3. Otokodlayici.

Patolojide simiflama problemleri icin gelistirilen makine Ogrenmesi
modellerinin sinanmasi i¢in sik¢a kullanilan metrikler, bir kismi1 Sekil 6’da gosterilmis
olup, sunlar1 icermektedir®:

. Duyarlilik (gercek pozitif orani): Modelin, pozitif olgular1 yakalama becerisidir
(6rn. %100 duyarliliktaki bir model, tlimor hiicre niikleuslarinin tiimiinii tanimastir).

. Ozgiilliik (gercek negatif oran1): Modelin, negatif olgular1 yakalama becerisidir
(6rn. %100 ozgiilliikteki bir model, tiimor dist hiicre niikleuslarinin tiimiini tanimastir).
. Kesinlik (pozitif kestirim degeri): Modelin, pozitif olarak degerlendirdigi
olgulardaki isabetli tahmininin 6l¢iistidiir (6rn. %100 kesinlikteki bir model, timor
olarak siifladigi tiim niikleuslar1 dogru tanimlamistir).

. Dogruluk: Modelin, pozitif ya da negatif, tiim isabetli tahminlerinin oranidur.

Gorece smirl bilgi saglayan bu metriklerin yaninda, model basarilarinit daha

derinlemesine irdelemek amaciyla sunulan diger bazi metrikler sunlardir:
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. F-beta metrikleri: Kesinlik ve duyarlilik 6l¢timleri arasinda dengeli bir dagilim
yapmay1 esas alir. Prototipi olan F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasini verir.

= ROC (alict isletim karakteristigi) egrisi: Gergek pozitif orant (duyarlilik) ile
yalanci pozitif orani (1-6zgiilliik) kiyasinin, saptanan tiim esik degerlerde 6l¢iilmesine

dayanir.

Buraya kadar bahsedilen tiim bu metrikler, siniflama probleminin geleneksel
2x2’lik hata matrisi tizerine kuruludur. Bu metriklerin uyarlamalarini i¢eren ¢ok sinifli
(2°den fazla smifin oldugu), cok etiketli (bir verinin birden fazla siifa dahil olabildigi)
ya da regresyon problemlerini konu alan istatistiki metotlar bu ¢alismanin konusu

disindadir.

kesinlik x MUKEMMEL MODEL
= 2 _
REFERANS Fp= (4 ) x oo+ Pt
+ -
Gergek | Yalanci s » E
+ pozitif | pozilil g

MODEL

Yalanet
negatif

Gergek

Negarif | Kesiniik
kestirim
GN GP
GN+YNIGP+YP
Gergek pozitif oram (duyarhifif)

Duyarlit | Osgritiik

ﬂ < 1 ﬁ > 1 Yalum:: :mﬂtif():';nl(l —(‘:z;ﬁlliik)
Sekil 6.1. Sekil 6.2. Sekil 6.3.
Temel hata metrikleri. F-beta metrikleri. ROC egrisi.

Bir makine 6grenmesi modelinin gelistirilme ve validasyon basamaklari su
sekilde 6zetlenebilir: 1-Veri kaynaklarinin hazirlanmasi, 2-Gelistirilecek yapay zeka
modelinin taninmas1 ve basar1 metrikleri esliginde validasyonu, 3-Modelin
genellestirilebilirliginin degerlendirilmesi, 4- Model performansinin, gercek diinya

tecriibesini yansitacak verilerde dl¢iilmesi.>
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3 GEREC VE YONTEM

Bu ¢alisma 14.12.2023 tarihinde Acibadem Universitesi ve Acibadem Saglik
Kuruluslar1 Tibbi Arastirma Etik Kurulu (ATADEK) tarafindan onaylanmus;
dosya/veri kaynag1 taramasi ve bilgisayar ortaminda test uygulanmasina dayali bir
sistem model gelistirme ¢aligmasidir. Bolim 1, paragraf 3’te detaylandirildig: izere,
jinekolojik organlarda sik goriilen, agresif seyirleri ve molekiiler incelemelere de
siklikla konu olmalar1 dolayisiyla, tiimor tipi olarak yiiksek dereceli ser6z karsinom
belirlenmistir. Hasta grubu, ¢alisma siirecinde kisisel verileri anonimize edilen, 18 yas
ve lizerindeki kadin hastalardan olusturulmustur. Hastalarin patoloji materyallerine
yonelik arsiv taramasi, Tenay Patoloji uygulamasi — Tibbi Raporlar Sorgu Modiiliinde
yapilmistir. Kullanilan materyallere ait patolojik raporlama tarih araligi 01.01.2017-
31.12.2023 olarak belirlenmistir.

Toplam 100 hastay1 i¢eren ¢alismada, hastalarin se¢imi i¢in Acibadem Saglik
Grubu biinyesindeki hastanelerde, en az bir rezeksiyon materyalinde, (yiiksek dereceli)
serdz karsinom histopatolojik tanisi verilmis olmasi esas alinmistir. Bu baglamda;
diisiik dereceli ser6z karsinom, seromiisindz karsinom, seréz/seromiisindz borderline
timorler,  YDSK  komponenti iceren  mikst  karsinom/dediferansiye
karsinom/karsinosarkom, ayirict tanida YDSK’nin irdelendigi ancak ileri tanisi
verilmemis tiimorler, YDSK tanis1 biyopsi ya da kiiretaj materyalinde verilmis ancak
ileri rezeksiyonu bulunmayan tiimérler ¢alisma dist birakilmistir. Hastalara ait timor
materyalleri, yapay zeka algoritmasinin egitim, validasyon ve test gruplarinda

kullanilmak tizere li¢ gruba ayrilmstir.
3.1 Egitim, Validasyon ve Test Gruplarinin Belirlenmesi

Hem rutin tecriibeyi yansitmasi hem de tiimdér materyallerinin korunmasi
acisindan, test grubunu olusturan tlimdrler i¢in sirasiyla su kriterler gozetilmistir: 1)
Molekiiler patoloji ¢alismasina konu olmus ve bu calisma icin segilen Ornege ait
bilgilerin (histopatolojik calismanin protokol numarast ve segilen parafin blogun

kodunun) molekiiler patoloji raporunda belirtilmis veya arsivde kayit altina alinmis

27



olmasi; 2) Ornegin secildigi histopatolojik incelemeye ait tiim parafin bloklarm, tim
H&E ve ¢alisiimigsa IHK boyali lamlarin arsivde mevcut olmasi; 3) Molekiiler patoloji
caligmasi icin secilmis Oornege karsilik gelen ve referans standart olarak kullanima

uygun bir IHK belirtecinin patolojik inceleme siirecinde uygulanmis ya da deneme

amaciyla uygulanabilir olmasi: Mevcut IHK belirtecler icerisinde, referans standarda

yonelik kullanilabilecek optimal belirtecler olarak p53 ve PAXS belirlenmistir. Bu
gozleme dayanarak, materyalleri daha sonra istenebilecek bir ¢alisma i¢in yeterlilige
sahipse, bu belirteglerin ¢alisiimamis oldugu olgularda da PAXS8 ve p53 ¢alismalari
tamamlanarak, referans standarda uygun bulunanlar test grubuna dahil edilmistir.

Tanimlanan tiim bu kriterlere uygun 20 olgu belirlenmistir.

Egitim ve validasyon gruplarini olusturmak i¢in, geriye kalan 80 hasta iki esit
gruba ayrilmistir. Hastalarin H&E boyali 6rnekleri, neoplastik ve nonneoplastik
hiicrelerin morfolojik ¢esitliligini en iist diizeyde tutacak sekilde secilmistir.
Jinekolojik dokularda rastlanilmayan hiicre tiplerini (intestinal epitel, serebellar
noroglial hiicre vb.) igeren Ornekler, algoritmanin egitiminde standart olusturmak i¢in
egitim grubundan hari¢ tutularak tiimiiyle validasyon grubuna dahil edilmistir. Geriye

kalan ornekler ise bu iki gruba rastgele dagitilmistir.

3.2 Goriintiilerin dijitalizasyonu ve islenmesi

H&E boyal1 ve THK belirtegli kesitleri igeren lamlar Aperio-Leica GT 450 DX
cthaz1 ile dijitalize edilerek “.svs” formatinda dosyalar olusturulmustur. Hiicre
cekirdeklerinin tespit, siniflama ve test islemlerine yonelik goriintii islenmesi ve
goriintii analizi i¢in, agik kaynak biyomedikal goriintii analizi yazilimi olan QuPath®

(stirim 0.5.1) kullanilmastr.

3.2.1 Goriintii setlerinin insas1

Egitim ve validasyon grubunu olusturan her bir olgu i¢in, 300x300 piksel
oOlgiilerinde (tim goriintiilerde 1 piksel uzunlugu 0,2622 um’ye karsilik gelmektedir),
en az 1’inde timor hiicreleri temsil edilecek sekilde secilen 4 adet referans alan

birlestirilerek referans goriintii siitunlar1 olusturulmustur. (Resim 4) Farkli hastalara
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ait gorilintli stitunlari, egitim ve validasyon veri setlerini olusturmak tizere ardisik
olarak birlestirilmistir. Komsu referans goriintiilerin sinir hatlarinda meydana
gelebilecek hatali tespitleri Onlemek icin, her referans goriintii icerisinde, 75
mikrometre capinda ¢ember sekilli anotasyonlar ile sinirlanan dijital doku korlar

olusturularak, bu korlarin disinda kalan tiim alan beyaz renkle doldurulmustur.

Resim 4. Goriintl stitunlarinin olusturulmasi.

Her olgu i¢gin dort farkli alandan olmak iizere, toplamda 320 goriintii karesi igeren 80 siitun ile egitim ve validasyon
veri setleri hazirlanmustir.

Tiim niikleer tespit, siniflama, 6l¢lim ve validasyon siireci, QuPath uygulamasi
ile uygulamanin ImageJ eklentisi kullanilarak tasarlanan ve goriintlii meta verilerini
(6rn. piksel degerleri, piksel kalibrasyonu) koruyacak sekilde, sikistirma
uygulanmamig “.tif” formati ile kaydedilen bu dijital doku mikrodizileri {izerinden

gergeklestirilmistir.
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Resim 5. Dijital doku mikrodizileri.

Burada 4x40 goriintii koru igeren egitim setinin bir kismi gosterilmektedir.

Test seti igin, dokular1 temsil eden H&E boyali ve IHK belirtecli érneklerin

tiim lam goriintiileri (WSI) kullanilmistir.

3.2.2 Goriintiilerin kalibrasyonu

Hematoksilen, eozin ve DAB kromojen boyalarmin dijital platformdaki
ayrimlart ve kantitatif degerlendirilmeleri i¢in, goriintiilere QuPath uygulamasinin
otomatik ayarlar1 kullanilarak, Resim 2’de tariflenen renk dekonvoliisyonu

uygulanmistir. Renk dekonvoliisyonunun goriintii diizeyinde yarattigi etkiler Resim

6’da gosterilmistir.

Renk dekonvoliisyonu 6ncesi
5§ N :
50
S =2
o B R
2 | =)
-a N W
vy
29 2
< =
£
O
: DT AR - AR TR

Renk dekonvoliisyonu sonrast

Resim 6. Renk kalibrasyonu.

Burada renk dekonvoliisyonu 6ncesi ve sonrast H&E kanallarindaki goriintii degisimi gosterilmektedir.
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3.3 Goriintiilerin Analizi
3.3.1 Hiicre cekirdeklerinin tespiti ve siniflandirilmasi
Hiicre ¢ekirdeklerinin tespiti icin, QuPath platformuna entegre edilen ve derin

dgrenme tabanli bir niikleer tespit ve boliitleme yontemi sunan StarDist® (siiriim 0.5.0)

yazilimi kullanilmistir. (Resim 7)

entImageData ()
ctedObjects ()

8
g
0

.builder (Nikleer Tespit Modeli)
.threshold(0.1)

.pixelSize (0.2622)

O W =

-measuresh;

.measureIntensity ()

Resim 7. Niikleer tespit ve boliitleme i¢in kullanilan yazilim kodu.

Egitim setindeki hiicre c¢ekirdekleri oncelikle, kokensel ve Ongoriilen
morfometrik farkliliklar1 temel alinarak; tiimor, epitel, mezenkim ve 16kosit olmak
tizere 4 kategoride siniflandirilmistir. Siniflandirma, tek veya gruplar halindeki hiicre
cekirdeklerini kapsayacak sekilde ¢izilen anotasyonlar ile yapilmistir. Sonrasinda tiim
calisma verilerinin bir kopyast olusturularak, timor disindaki tiim hiicre
cekirdeklerinin timor dis1 kategorisi altinda birlestirilmesiyle siniflama ikiliye

indirgenmistir. (Resim 8)

Resim &8. Nukleuslarin siniflandirilmasi.

[lk iki goriintiide, dortlii niikleer siniflama igin yapilan anotasyonlar (timdr: kirmizi, epitel: sari, mezenkim: yesil,
16kosit: koyu mavi) gosterilmistir. Diger iki goriintiide ise, tiimdr haricindeki smiflarn “timdr dis1” sinifinda (agik
mavi) toplandig1 goriilmektedir.
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Siniflanan hiicre ¢ekirdeklerine ait detaylar su sekildedir:
< TUMOR: Serdz karsinom hiicresi
< TUMOR DISI;
= Epitel: Metaplastik ve glandiiler endoservikal epitel, endometrial epitel, tubal
epitel, over ylizey epiteli, mezotel, graniiloza hiicresi.
= Mezenkim: Fibroblast, kas hiicresi, damar endoteli, adiposit, endometrial
stroma hiicresi, over korteksindeki tekal hiicreler, Leydig hiicresi, periferik
sinir hiicreleri.
= [okosit: Lenfoplazmasiter hiicre, polimorf niiveli 16kosit, makrofaj, germinal

merkez hucreleri.

Yazilimca tespit edilen nesneler igerisinde, canli bir hiicre ¢ekirdegini temsil
etmeyen nesneler (kalsifikasyonlar, sekretler, endojen/ekzojen pigmentler vb.), hatali

tespit kabul edilerek siniflandirma dis1 birakilmastir.

3.3.2 Niikleer olciimlerin hesaplanmasi ve referans standardin belirlenmesi

Tim H&E boyal1 goriintiilerde, niikleuslar i¢in su dl¢timler kaydedilmistir:

* Boyutsal ve bi¢imsel: Alan, ¢evre uzunlugu, maksimum ve minimum c¢aplar,
cembersellik, saglamlik.

» Radyometrik ve dansitometrik: Renk dekonvoliisyonu sonrast hematoksilen, eozin
ve rezidiiel kanallar ile optik dansite toplamlarinin nesne piksellerindeki degerleri.

* Dokusal: Radyometrik ve dansitometrik 6l¢iimlerin patern (Haralick) 6zellikleri.

Resim 9. Dansitometrik kanallar (sirasiyla hematoksilen, eozin, rezidiiel ve optik
dansite).

Her bir kanala karsilik gelen 18’er tane 6zellik (piksel degerleri igin maksimum, minimum, ortalama, ortanca deger,
standart sapma, Haralick FO-F12) kaydedilmistir.

32



Test lamlarmm IHK boyali goriintiilerinde ise DAB kanalindaki piksel
ortalamalar1 kaydedilmistir. Referans standart, p53 ya da PAXS biyobelirte¢lerindeki

pozitiflik degerleri dogrultusunda belirlenmistir.

3.4 Makine Ogrenmesi Modelinin Gelistirilmesi ve Validasyonu

Modelin gelistirilmesi i¢in QuPath uygulamasinda yer alan rassal orman
(random  forest) algoritmasi kullanilmistir. Rassal orman algoritmasinin
hiperparametreleri (maksimum agag derinligi, diigiimlerdeki minimum ornek sayist,
agag basina maksimum ozellik sayisi, maksimum agag sayist) ayarlanarak gelistirilen
on-modeller, veri setlerinde capraz validasyonla degerlendirilip kesinlik, ozgiilliik,
duyarlilik, dogruluk degerleri ile FI ve F0.5 skorlari hesaplanmistir. En basarili

bulunan model test lamlarina uygulanmak iizere secilmistir.

3.5 istatistik

Modelin test grubundaki basarisi, tiimdr yiizde tahminleri referans standart ile
kiyaslanarak hesaplanan regresyon metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Bunun

i¢in Microsoft® Office 365 Excel® (siiriim 2404) uygulamas: kullanilmustir.

Ayrica smiflayicinin ¢alisma siirecinin i¢ yiizline iliskin veri saglamak adina,
egitim setindeki niikleuslara dair 12 temel 6l¢tim (alan, ¢cevre uzunlugu, maksimum ve
minimum  ¢aplar,  ¢embersellik, saglamlik; nesne  piksellerinin  optik
dansite/hematoksilen/eozin kanallarindaki ortalama degerleri ve standart sapmalar)
smiflar arasinda karsilastirilmistir. Bunun igin bagimsiz degiskenler t testi, tek yonlii
ANOVA ve cift degiskenli korelasyon analizi i¢in PASW Statistics (stiriim 18.0.0;
SPSS Inc., 2009) uygulamasi; ROC egrilerinin analizi i¢in ise Python (siiriim 3.11)

yaziliminda scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmigtr.
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4 BULGULAR

Calismaya, yliksek dereceli ser6z karsinom tanili toplam 100 hasta dahil
edilmistir. Hastalarin 80’inde tiimor drneklerinin dijital goriintiileri, her bir olgudan
yaklasik 507x507 piksele karsilik gelen dijital goriintii korlar1 halinde, egitim ve
validasyon setlerinde esit Ol¢iide yer almistir. Egitim ve validasyon siiregleri i¢in
toplam 11.454 niikleus siniflanmigtir. Siiflanan niikleuslarin dagilimlar sekil 7°de

verilmistir.

m TUMOR (n=2943)
® NON-TUMOR (n=8511)
Epitel (n=1100)
® Mezenkim (n=4658)
m [okosit (n=2753)

Sekil 7. Egitim ve validasyon siirecinde yer alan niikleuslarin siiflara gore dagilimi.
Toplam sayinin %25,7’sini seréz karsinom niikleuslari; tiimoér dist (%74,3) niikleuslarin %12,9’unu epitel sinifi,
%54,7’sini mezenkim sinifi, %32,4’{inii 16kosit sinifi niikleuslar1 olusturmustur.

Test drneklerini olugturmak tizere kullanilan 20 olguda, hem H&E boyali hem
de THK (p53 ya da PAXS8) calismasi yapilmis ardisik kesitler, WSI olarak
bulunmaktadir. Test grubu 6rneklerinin (n=20) 6’sin1 uterin serdéz karsinom, 14’{inii
tubal/ovaryan/peritoneal yiiksek dereceli serdz karsinom olusturmustur. Molekiiler
incelemeye gonderilen 6rneklerin alindig1 anatomik bolgeler igerisinde uterin adneks
(n=6), omentum (n=4), uterin korpus (n=2), pelvik periton (n=2), pelvik lenf nodu
(n=1), inguinal yumusak doku (n=1), kolon (n=1), ince bagirsak (n=1), karaciger (n=1)

ve akciger (n=1) yer almistir.
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4.1 Temel Niikleer Ol¢iim Sonuglar

Tablo 1. Temel niikleer 6lcimler icin parametrik test sonuclari.

(X: Ortalama, Ss: Standart sapma, 7: Timér, NT: Non-timér, E: Epitel, M: Mezenkim, L: Lokosit)

TUMOR NON-TUMOR Tx NT
Epitel Mezenkim Lakosit TxE TxM TxL
X (Ss) p
;T;;}‘ 41,54 (25,10) 19,73 (13,89) <0,001
- L 2028(1633) 18.80(1336) 16.72(1140) 0019 <0001 <0001
a Efn‘) RE UZUNLUGU 23,95 (6,59) 16,71 (5,41) <0,001
E ) 2043 (3.10) 16,70 (541) 1475(444) <0001 <0001 <0001
.E" X %‘BERSELLK 84,75 (14.73)  81.12 (16,36) <0,001
F&q % } 82.03(16,51) 78.09(17.17) 88.18(11.18) 0,003  =0,001 <0,001
S B {S;;SLA}EE 96,48 (8,56) 96,14 (8,90) 0,181
E_?‘ =§ . 95,73 (9.65) 9540 (9.59) 98,20 (5.90) 0,360 0,001 0,001
S MAKSMOMCAP 392 046) 639219 <0,001
g L 7.70(1.97) 648 (2,18 544 (166) <0001 <0001 <0001
3$I\ILMCAP 586 (1,90)  3,81(141) <0,001
] ] 482(155)  362(133) 376(127) <0001 <0001 <0001
- 0,51(0,14)  0,60(0.17) <0,001
E ] . 0,58 (0,14) 0,57 (0.16) 0.60(018) <0001 <0001 <0001
OPTIK DANSITE
§ STANDART SAPMA 0,15 (0,05) 0,15(0.05) <0.001
E U . . 0,14 (0.04) 0,14 (0.05) 017 (006) <0001 0,004 <0001
S S BEMATOKSILEN 0,18 (0,06)  0,23(0,08) <0,001
E E _ 022(006) 022(008)  026(008) <0001 <0001 <0001
HEMATOKSILEN
§ E'::q STANDART SAPMA 0,07 (0,02) 0.07(0.,03) 0023
E § ] 007(002)  0,07(003) 0,08(003)  <0,001 0352 <0001
= 5 f}gﬁl i 0,13 (0,04) 0,14 (0,04) <0,001
% . 0,14 (0.04) 0,13 (0,04 0.16 (005) <0001 0993 <0001
S STapARTsapans | 004001 0,04(0,02) <0,001
0,04 (0.01) 0,04 (002) 0,05(002) <0001 0,045 <0001

Tabloda verilen istatistiki anlamlilik degerleri (p), tiimor ile tiimér dist smiflarinin karsilastirlldigr bagimsiz
degiskenler t testinden alimanlar igin biiylik ve kalin puntolarla; tiimér ile her bir timdr disi alt smifinin
karsilastirildigt ANOVA post-hoc Games-Howell testinden alinanlar i¢in kii¢iik ve normal puntolarla verilmistir.

Tiimor niikleuslariin boyutsal 6l¢timleri (alan, cevre uzunlugu, maksimum ve
minimum ¢aplar), hem tiimor dis1 sinifina hem de alt-siniflara kiyasla istatistiki olarak
anlamli derecede yiiksektir. Cembersellikte ise, tiimor disi sinifina kiyasla anlamli
derecede yiiksekken, alt-smiflar agisindan bakildiginda en yiiksek degeri lokositler

vermistir. Dansitometrik 6zelliklerde ise, timor ile tiimor disi sinifi ve alt-siniflar
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arasinda c¢esitli varyasyonlar izlenmektedir. Niikleus siniflar1 ve alt-siniflari {izerinden

yapilan ortalamalar hesab1 Sekil 8’deki grafiklerde gosterilmistir.

Cevre uzunlugu (um) Maksimum ¢ap (Lm) Minimum ¢ap (nm)

8.92

5.86

2395

/

Alan (um?) Cembersellik (%) Saglamlik (%)

95.73

P

Hematoksilen ortalama Fozin ortal

0.1582

0.6856

02162 02151

>

Hematoksilen standart sapma  Fozin standart sapm

0.1703 0.0828
00729 o713

0.0450

D | D |

=

Sekil 8. Temel nikleer 6lcumler icin ortalamalar grafikleri.

Siitunlar sirastyla tiimér disi, tiimor, epitel, mezenkim ve I6kosit siiflarint belirtmektedir.
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—— Alan (AUC = 0.82)

—— Cevre uzunlugu (AUC = 0.82)

—— Maksimum cap (AUC = 0.80)

—— Minimum ¢ap (AUC = 0.82)

—— Cembersellik (AUC = 0.57)

—— Saglamhk (AUC = 0.49)

——— Optik dansite ortalama (AUC = 0.64)

—— Optik dansite standart sapma (AUC = 0.55)
Hematoksilen ortalama (AUC = 0.66)

—— Hematoksilen standart sapma (AUC = 0.50)

—— Eozin ortalama (AUC = 0.54)

—— Eozin standart sapma (AUC = 0.50)

10

Sekil 9. Temel nukleer 6lcimlerin ikili siniflama performanslari icin ROC egrileri.

Boyuta iliskin l¢iimler (alan, ¢evre uzunlugu, maksimum ve minimum c¢aplar), iki sinifit ayirma basarisinin en
yiiksek oldugu 6zelliklerdir.

ortalama
Optik dansite
ortalama
Hematoksilen
Eozin
ortalama
Fozin

lan
Cevre uzunlugu
standart sapma

4]

Minimum

gt}

Cembersellik

Saglamlik
Optik dansite
standart sapma
Hematoksilen
standart sapma

Maksimum

Alan Cok gliglii pozitit korelasyon

Cevre uzunlugu Giiglti pozitif korelasyon

Maksinum
Ga
Minimum
cap

Orta diizeyde pozitif korelasyon

Zayif pozitif korclasyon

Cembersellik

Saglamlik Cok zayif pozitif korclasyon

Optik dansite .
ortalama Istatistiki olarak anlamli korclasyon yok
Optik dansite
standart sapma . erats Mo
—LI emeclesllon Cok zayif negatif korelasyon
ortalama
Hematoksilen Zayif negatif korelasyon
standart sapma
Eozin

ortalama
Eozin
standar( sapma

Sekil 10. Temel nikleer dlcimlerin korelasyon matrisi.

Renk kodlar1 Pearson katsayilarina gore: >0,8 ¢ok giiclii; 0,6 — 0,8 giiclii; 0,4 — 0,6 orta diizeyde; 0,2 — 0,4 zay1f; 0
— 0,2 ¢ok zayif olarak verilmistir.
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4.2 Model Basarisinin Analiz Sonug¢lari

Gelistirilen modeller arasinda test grubunda uygulanmak {iizere secilen
modelin, sirasiyla egitim ve validasyon setlerindeki hata matrislerine iliskin metrikler
su sekildedir: Kesinlik %84 ve %63, sensitivite %68 ve %64, spesifite %95 ve %89,
dogruluk %87 ve %83, F1 skoru 0,75 ve 0,65. Modelin test grubunda yer alan 20 WSI
tizerindeki tiimor hiicre yilizdesi tahminleri ile referans tiimor hiicre yiizdeleri sekil

11°deki grafikte verilmistir.

Model = Referans
70

60

50

40

30

20

Tiimor niikleus oram (%)

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20

WSI no

Sekil 11. Tiimér hiicre yiizdesi i¢in model tahmini ve referans degerler.

Tiimor oranlarinin ortalamasi, referans standart i¢in %32, modelin tahminleri
icin ise %27,56’dir. Referans tiimor hiicre yiizdeleri ile kiyas edildiginde; modelin
mutlak hatalarinin ortanca degeri (MdAE) %7,9, ortalamasi (MAE) %l11, kareler
ortalamasimin karekokii (RMSE) ise %14°tlir. Referans tiimor yiizdesi ile model
Ongoriisiiniin korelasyonlart incelendiginde, Pearson katsayis1 0,573 (p = 0,004) ile
orta derecede korelasyonu isaret etmistir. Yiizdelere ait degerlerin dagilimi ve lineer

regresyon hesabi sekil 12°deki grafikte verilmistir.
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Sekil 12. Regresyon grafigi.

Burada, test olgulari tizerinden hesaplanan lineer regresyon grafigi gosterilmistir.

Modelin mutlak hatalarinin besi (%625) %5’in altinda, sekizi (%640) %5-10
arasinda, Ui (%175) %10-20 arasinda, dordii (2620) ise %20’nin iizerindedir. Bu
acidan, modelin en isabetli tahminindeki (WSI 7) sapmasi %0,36, en hatali
tahminindeki (WSI 13) sapmasi ise %35°tir. Modelin %10’un iizerindeki mutlak
hatalarinin (n=7) biri hari¢ tiimii, model tahmininin referans degerin altinda
kalmasindan kaynaklanmaktadir. Bunlarin istisnasi olan tek o6rnekte (WSI 5), model
tiimor yiizdesini referans degerden %23,6 yiiksek hesaplamistir. Modelin aritmetik

hatalar1 sekil 13’°te verilmistir.

Abarima hatas:

(overestimation)
Model% - Referans%

4
v

Azimsama hatasi

(underestimation)
Referans% - Model%

il \\\
“lest setindeki drnek sayisi (1)

Sekil 13.1. Modelin mutlak hatalarinin Sekil 13.2. Modelin mutlak hatalarinin
kiimtilatif dagilimi. abartma (overestimation) ve azimsama

(underestimation) yonlerinde dagilima.
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Modelin mutlak yiizde hatalarinin ortanca degeri (MdAPE) %30,9, ortalamasi

(MAPE) %41,8’dir. Buna gore model, olmasi gerekenden yliksek tahminlerinin (n=9)

altisini, referans degerin 1 ila 1,3 kat1 arali§inda (referans degerin en fazla %30’u kadar

tizerinde) yapmustir. Bu yondeki en biiyiik hatasi ise, bir 6nceki paragrafta sozii edilen

yine “WSI 57 ornegindeki 2,75 katlik (referans degerin %175°1 kadar {izerinde)

tahminidir. Olmasi1 gerekenden diisiik tahminlerinin (n=11) altisinda, referans degerin

1 ila 0,67 kat1 araliginda (referans degerin en fazla %30’u kadar altinda) hesap

yapmustir. Referans degerin yarisindan az hesapladigr (x0,43) tek ornek ise, mutlak

hatada en yliksek degerin gorildiigii “WSI 13” 6rnegidir. Modelin oransal hatalari

sekil 14’te verilmistir.

O=%I10

0= %20

O=%30

m Pr=

Abartma hatast
(Overestimation)

Model% = Referans% == ][]

>

/

e
-

<

Azimsama hatast

Test setindeki 8rnck sayist ()
Sekil 14.1. Modelin mutlak yiizde
hatalarinin kiimiilatif dagilima.

(%128 ve %175 oranlarinda hata gosteren iki 6rnek
grafikte yer almamaktadir.)

(

Referans% - Model%

Sekil 14.2. Modelin oransal diizeydeki
hatalarinin abartma (overestimation) ve
azimsama (underestimation) ydnlerinde
dagilimu.

Tiimor niikleuslarinin sayimlari, gergek pozitifler ile yalanci pozitifler ayrimi

yapilamamakla birlikte, gézlemsel inceleme i¢in kullanilan 1s1 haritalarinin 6rnekleri

Resim 10°da verilmistir.

40



WSI1 7 WSI 8 WSI 5 WSI 13

NLNQYOD
P

ININHVL
MOWNLL
NITAAOW

NLNQYOD
SIHI

JONINL
SNVIdAdd

NHDNTINNDOA

Resim 10. Is1 haritalar.

Burada, modelin en bagaril1 iki tahminini yaptig1 6rnekler (sirastyla WSI 7 ve WSI 8) ile tiimdr yiizdesini abartma
(overestimation) ve azimsama (underestimation) hatalarin1 gosterdigi en ug drnekler (sirasiyla WSI 5 ve WSI 13)
goriilmektedir.
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5 TARTISMA

Bu ¢alisma, 30 milyonun iizerinde niikleer tespit nesnesinin dahil edildigi bir
calisma olup, literatiirde hematoksilen & eozin boyali goriintiilerde bu tiir bir ikili
siiflama problemini irdeleyen en biiylik 6rneklerden biri niteligindedir. Elbette ki
bunda, hiicre niikleuslarinin manuel olarak degil, tiim tespitlerinin niikleus olarak
kabul edildigi bir yazilim kullanilarak saptanmasi ve referans standardin, kesitlerin
IHK karsihiginda pozitif (kahverengi kromojen ile boyanmus) niikleuslarin sayrmina
dayanmaktadir. Normal kosullarda, IHKsal biyobelirteglerin otomatize sayimi bash
basina bir¢ok goriintii analizi arastirmasinin konusudur.®?> Bu ¢alismada ise, timor
hiicre niikleuslarini, timor disi hiicre niikleuslarindan ayiracak bigimde ve difiiz
boyayan p53 ve PAXS belirtecleri, tek bir boya kanali (DAB) ile esik deger belirlemek
icin yeterli olmustur. Literatiirdeki calismalarda gelistirilen simiflama modellerin
basarisi, biiyiik oranda niikleuslarin tek tek sayilmasi ile 6l¢iilmektedir. Bunun WSI
orneklerde yapilmasinin imkansiz oldugu tahmin edilebilir. Bu nedenle gelistirilen
modeller, validasyon ya da test goriintiilerde basaris1 gézlense dahi, gercek diinyay1
yansitan WSI 6rneklerinde kullanimlarina dair bir ¢ekince mevcuttur. Bu ¢alismanin
ilk 6nerisi, model bagarisinin WSI 6rneklerde degerlendirilmesi i¢in tipki bu ¢alismada
oldugu gibi patologca difiiz pozitif boyandig1 gosterilen biyobelirteclerin

denenmesidir.

Bu c¢alismada algoritmanin egitim siirecinde, basar1 metrikleriyle
degerlendirilen 6n-modeller igerisinde test grubunda kullanilan model, bias-varyans
dengesi gozetilerek segilmistir.”? Bias ve varyans kavramlari, Ek-1 boliimiinde yer alan
bir karar agaci ve rassal orman deneyi ilizerinden gdsterilmistir. Boliim 4.2’nin ilk
paragrafinda, modelin egitildigi set ile validasyon setindeki basar1 metriklerinin farki
goriilebilir. Beklendigi lizere, model kendi egitildigi sette validasyon setine kiyasla
daha yiiksek basar1 saglamistir. Buna karsin, goriintii setlerinde gercek tiimor hiicre
orani ile modelin tahmin ettigi hiicre oranina bakildiginda, validasyon setindeki mutlak
hata sadece %0,27 olup egitim setindeki %5,54’liikk orandan daha basaril1 bir sonug
vermistir. Modelin validasyon setinde, siniflama metriklerindeki basarisinin daha

geride kalmasina ragmen tiimor hiicre yilizdesi hesabinda daha basarili olmasinin
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sebebi, bu calisma ve timor hiicre yiizdesinin otomatize edilmesine yonelik baska
calismalardaki®® bir limitasyondan kaynaklanmaktadir. Bu boliimde, ¢alisma
metodolojisinin yarattig1r s6z konusu limitasyonun bu ve benzer sekilde kurgulanan

calismalarda nasil yonetilebilecegine dair ¢ikarimlara agirlik verilmistir.

Oncelikle esas olarak siiflama problemini konu alan mevcut ¢alismada, model
basarisinin regresyon analizine iliskin metrikler (MAE, RMSE vb.) haricinde
degerlendirilemeyecegi sdylenebilir. Boliim 4.2°de verilen validasyon siirecine iliskin
metriklerde, egitim setinde gelistirilen modelin validasyon setindeki basarisi
goriilebilir. Buna karsin, test setinde yer alan WSI 6rnekleri iizerinden hata matrisi
metriklerine iliskin yorum yapmak, metodolojinin dogas1 geregi miimkiin olmamuistir.
Bu tip ¢aligmalarda sadece korelasyonun degerlendirilmesi, beraberinde bazi olasi
yorumlama hatalar1 getirebilir. Bu noktada, bu tez ¢alismasinin kapsaminda bir
istatistik tartigmasi gerekliliginin oldugu diisiintilmiistiir. Bunun i¢in 6ncelikle, gercek

ve modelin tahmin ettigi tiimor hiicre oranlarinin hata matrisi iizerinden hesabi

belirtilmelidir:
Gergek Timor __ GP + YN Model Timor __ GP+YP
Hiicre Orant ~— TOPLAM Hiicre Orant  ~ 7OPLAM

Bu esitliklerden yola ¢ikarak su denklemi kurmak miimkiindiir:

Model = Gergek x sensitivite + (1 — gergek) x (1 — spesifite)

Bu denklem g6z 6niine alindiginda, bir algoritma tizerinden hesaplanacak tiimor hiicre
oraninin, gercek tiimor hiicre oran1 ve o ornekteki sensitivite/spesifiteleri ile iligkisi
gozlenebilir. Bu durumun ¢iktilari, Sekil 15°te verilen grafikler {izerinden

yorumlanmustir.
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Sekil 15. Tumor hiicre yiizde modellemeleri.

Sensitivite x, spesifite y, modelin 6ngérecegi tiimor hiicre yiizdesi z koordinatlari ile gésterilmistir.

Ust siradaki ii¢ boyutlu grafikler, gercek tiimor hiicre oranlari sirasiyla %25,
%50 ve %75 olan Orneklerde, algoritmalarin degisen sensitivite ve spesifite
oranlarinda Ongorecegi timdr hiicre ylizdelerini gostermektedir. Gergek tiimor
orantyla ayni tahminlerin bulunmasi gereken alan mavi diizlemler ile gosterilmistir.
Alt siradaki iki boyutlu grafikler ise, sensitivite ve spesifite koordinatlarini igeren
diizlemdeki izdiisiimleri yansitmaktadir. Isabetli tahminler yesil noktalarla temsil

edilmis olup, cevreye sagilan noktalar artan mutlak hata ile iliskilidir.

Bu denklem ve grafiklerden hareketle su ¢ikarimlar yapilabilir:

e Gergek tiimor hiicre oraninin %50 veya civarinda oldugu orneklerde, modelin
basarili tahmini icin genis bir tolerans aralig1 mevcuttur. Oyle ki, sensitivite ve
spesifitenin diisiik, ancak birbirine yakin oldugu noktalarda dahi ¢ok basarili bir
tahmin yapilabilir.

e Ote yandan gercek tiimér hiicre oran1 %50’den saptik¢a isabetli tahmin icin gerekli

sensitivite ve spesifite degerleri, hem daha ufak bir alana sinirlanmakta hem de
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aralarindaki makas arttikca mutlak hatayr daha da belirgin sekilde

derinlestirmektedir. Bu da gergek tiimor hiicre oraninin hangi yone saptigina gore

degiskenlik gostermektedir.

» Gergek oran diistiikge (bkz. Sekil 15°teki %25 grafigi), basarili tahmin igin
spesifite daha 6nemli hal almaktadir. Sensitiviteyi karsilayamayan bir spesifite,
modelin gercekte oldugundan daha yiiksek bir tiimor hiicre oran1 6ngoriisiiyle
sonuclanacaktir.

» Gergek oran yiikseldikge (bkz. Sekil 15°teki %75 grafigi), isabetli tahmin igin
sensitivite 6n plana daha fazla ¢ikmaktadir. Spesifiteyi yakalayamayan bir
sensitivitede, model tiimor hiicre oranini bu kez oldugundan daha diisiik tahmin

edecektir.

Bu degerlendirmelerin mevcut ¢alisma verileri {izerinden yorumlanmasi i¢in

Sekil 16’daki grafikler incelenebilir.
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Sekil 16.1. Ideal model ve éngoriilen

Sekil 16.2. Modelin test orneklerindeki

model viizdeleri.

Test grubundaki 20 WSI O6rnegi, tiimor hiicre
yilizdelerinin ~ referans  degerleri ile model
tahminlerine gore konumlandirilmigtir. Kusursuz
calisan bir modelde noktalar yesil ¢izgi iizerinde
yerlesmelidir. Her bir Ornekteki mutlak hata,
noktalarin bu ¢izgiye dikey eksendeki mesafesinin
Ol¢iimiine dayanir. Grafikteki pembe c¢izgi ise,
modelin validasyon setindeki sensitivite ve spesifite
degerlerine gore, aym1 morfolojide niikleuslar
icerdigi varsayilan, farkli esik degerlerinde timor
hiicre yilizde oOlglimlerinde model tahmininin
bulunmas: gereken konumu gostermektedir. Bu
cizgiden sapan noktalar i¢in yapilabilecek oncelikli
yorum, modelin egitiminde kullanilan veri setinin bu
test orneklerindeki niikleer morfolojiyi temsil etmek
icin yetersiz oldugudur.

olasi sensitivite ve spesifite degerleri.

Bu grafik, test grubundaki her bir WSI 6rneginde,
referans degerler ile model tahminlerine gére, modelin
ilgili test lamindaki tiim olas1 sensitivite ve spesifite
degerlerini icermektedir. Spesifitenin alabilecegi
minimum degerlerin ortalamasi 0,55 olup, 6rneklerin
dort tanesinde (%20) bu degerler 0,8’in {lizerindedir.
Bunun tersi olarak sensitivitenin alabilecegi
maksimum degerlere bakildiginda, drneklerin sekiz
tanesinde (%40) bu degerler 0,8’in altinda
kalmaktadir.  Modelin  spesifiteye  egiliminin,
sensitiviteye gore daha fazla oldugu agiktir. Bu durum,
validasyon siirecinde segilen algoritmada, spesifitenin
sensitiviteye gére Oncelenmesi ile paralellik
gostermektedir.

Molekiiler patolojik incelemelerin 6ncesinde, tiimor hiicre oranini artirmak i¢in

siklikla makrodiseksiyon yapilmaktadir. Bu ¢alismadaki test 6rneklerinin bir kismi1 da

molekiiler ¢alisma 6ncesinde makrodiseksiyona tabi tutulmustur. Ancak hem timor

hiicre ylizdesi ¢esitliligini artirmak, hem de 6zellikle hatali degerlendirmenin daha

kritik sonuglara yol agtig1 diisiik tiimor hiicre ylizdelerinin de temsil edilmesi adina

calisma WSI o6rneklerde yapilmistir. Bunun yani sira, makrodiseksiyon i¢in yapilan

anotasyonlar da tipki tiimor hiicre yiizdesi tahminleri gibi patologlar arasinda belirgin

farkliliklar gdsterebilmekte oldugu, literatiirdeki diger ¢alismalarda gdsterilmistir.®’

46



Model basarilarinin =~ WSI  seviyesindeki gibi  biiyiik  6l¢eklerde
degerlendirilmesi i¢in, bir veri gorsellestirme metodu olan “is1 haritalar”
kullanilabilir.®® Bulgular béliimiinde verilen 1s1 haritalar1 (Resim 10), modelin
basarisinin i¢ yiiziine yonelik bir gozlem saglamak amaciyla sunulmugstur. Bu
haritalarin kantitatif kiyaslanmasina yonelik algoritmalar mevcuttur®, ancak bu kadar
biiylik captaki goriintiilerde gilivenilir bir veri saglamak i¢in ciddi bir ugras gereklidir.
Ornegin, hiicreselligin belirgin heterojenite gosterdigi WSI 8 gibi bir drnekte (bkz.
Resim 10), modelin niikleer diizeydeki tahminlerinin dogrulugunu arastirmak, ancak
yiiksek ¢oziiniirliikte bir inceleme ile miimkiindiir. Bu ¢alismadaki test seti, icerdigi
yaklasik 115 cm? boyutunda doku kesiti ile toplamda 166 milyarm iizerinde pikselden
olugmaktadir. Kimi niikleusun ise yalnizca birkag¢ piksellik alan kapladigi g6z oniine

alindiginda, bu tip bir analizin, niikleus sayimina yonelik kullanimi, incelikli bir

kalibrasyon ve hesaplamay1 gerektirmektedir.

Bu calismanin egitim ve validasyon siirecindeki goriintii korlarinin se¢iminde,
niikleer ¢esitliligin azami diizeyde tutulmasi hedeflendiyse de test lamlarinin bir
kisminda bunun yeterli olmadig1 asikardir. Ornegin tiimor oraninin referansa kiyasla
en fazla hesaplandigit WSI 5 (bkz. Resim 10), ayn1 zamanda ovaryan stromay1 diger

tiim orneklerden ¢ok daha fazla oranda icerdigi goriilmektedir. (Resim 11)

Resim 11. Abartma (overestimation) hatasinin en viiksek oldugu 6rnek: WSI 5.

H&E goriintiisii verilen ve tiimor igermeyen bu ovaryan stroma alaninda, modelin 6nemli miktarda stromal hiicreyi
tiimor olarak sinifladigr (kirmizi renkli niikleuslar) izlenmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin gelistirilmesinin  temelinde, ¢esitli
varyasyonlar1 igeren durumlara karsi gosterebildigi adaptasyonu artirma hedefi

yatmaktadir. Bu ¢aligmaya egitim, validasyon ve test siireci i¢in dahil edilen 6rnekler;
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doku takibi, kesit ve boyama prosediirlerinin standardize oldugu Acibadem Patoloji
Laboratuvarlarindan kompleksine aittir. Bunun tek istisnasi olan WSI 13, doku takibi
dis merkezli bir bagka laboratuvarda yapilmis ve konsiiltasyon amaciyla génderilen
parafin bloklarin, kesit ve boyamas1 laboratuvarimizda yapilan 6rneklerinden elde
edilmistir. Modelin, timor oranini gercege kiyasla diisiik hesaplamasinin en asir
ornegini olusturan WSI 13, ayni zamanda test lamlar1 icindeki en yiiksek (%35) mutlak

hatanin goriildiigli 6rnektir. (Resim 12)

Resim 12. Azimsama (underestimation) hatasinin en yiksek oldugu 6rnek: WSI 13.

H&E goriintiisii verilen ve hiicreselligi yiiksek bu tiimor alaninda, modelin 6nemli sayida tiimor hiicresini timor
dis1 olarak sinifladig1 (mavi renkli niikleuslar) izlenmektedir.

Doku takip, boyama ve dijitalizasyon islemlerindeki degisimler, goriintii
analizi agisindan énemli farkliliklar yaratabilir.** 3% 56 Farkli laboratuvarlar arasindaki
doku takip ve boyama prosediirlerinin 6l¢iimsel diizeyde ne kadar biiyiik farkliliklar
yaratabilecegine iliskin gozlemler literatiirde yer almaktadir.”’ Meme kanseri {izerine
yaptiklar1 ¢alismada Beck ve ark., egitimi sadece kendi enstitiilerindeki dokular
tizerinden gergeklestirdikleri takdirde, bagimsiz bir baska hastanedeki ornekler
iizerinde c¢alistirilan modellerinin, anlamli derecede basarisizlik gosterdigini
bildirmistir.”” H&E boya yogunluklarmin ve artefaktlarin derin 6grenme modellerinin
basarisin1 ne denli etkileyebilecegini arastirdiklari bir baska calismada, Schomig-
Merkiefka ve ark., prostat kanserini tanimak {izerine egittikleri modelin bagarisinin,
goriintiiler iizerinde yapay olarak olusturduklar1 varyasyonlarla belirgin dlgiide
azaldigini gdstermistir.”! Mevcut calismada da dijital artefaktlarm goriintii analizi igin

yaratabilecegi problemler gézlenmis olup Resim 13’te 6rneklenmistir.

48



Resim 13.1. Dijital artefakt kayvnakli Resim 13.2. Dijital artefakt kaynakli

niikleer tespit hatasi. niikleer siniflama hatasi.

Ustteki goriintiide niikleer tespit yaziliminin bos bir Timoér hiicresi igermeyen myometriuma ait bu
zeminde cok sayida -sozde- niikleus tespitleri goriintiilerde, modelin ¢ok sayida niikleusu hatali sekilde
goriilmektedir. Daha kiigiik biiyiitme incelendiginde timor olarak sinifladigr goriilebilir. Dijital artefaktin bu
ise, bu niikleer tespit hatalarmin dijital cihazin kez de niikleer smiflama sonuglarina etkidigi, kirmizi
taramasindan kaynakli bir artefakta bagli oldugu niikleus yogunluklarinin keskin ¢izgilerle degismesinden
goriilebilir. anlagilabilir.

Yukaridaki sekillerde goriilen tespit ve siniflama kusurlari, optik dansite iliskili
degerlerin  artefakt kaynakli varyasyonlariyla agiklanabilir. Bu hatalarin
yorumlanabilmesi i¢in, yapay zekad algoritmalarinin 6nemli bir bileseni olan
“Ozellikler” kavramina doniilmelidir. Boliim 2.3, Sekil 2°de detaylica agiklanan nesne
diizeyindeki ozelliklerin 6nemli bir kismi, mevcut calismadaki rassal orman
algoritmasinin egitiminde yer almistir. Her bir niikleus i¢in hesaplanan, toplamda 78
Ozelligin arasinda, boyutsal ve bicimsel temel birkag 6zelligin haricindeki ¢ogu
ozellik, nesnelerin icerdigi piksellerin spesifik boya veya yogunluk kanallarindaki

degerlerine dayanmaktadir.

Bu o6zelliklerin, niikleer igerikle biyokimyasal diizeyde bir iliskisi oldugu
diisiiniilebilir. S6z gelimi, bir hiicredeki kromatin igeriginin artis1 sonucu gozlenen

bazofilinin dijital patolojideki karsiligi, mavi renk kanalindaki veya bu calismada
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oldugu gibi renk dekonvoliisyonu ile olusturulan hematoksilen kanalindaki piksel
degerlerinin yiiksek oldugudur. Buradan yola ¢ikilarak, bir lenfositteki “kaba
kromatin” taniminin hematoksilen kanalindaki ortalama deger artisiyla ya da bir timor
hiicresindeki “niikleer diizensizligin” optik kanallardaki standart sapma yiiksekligiyle
sonuclanacagi ongoriilebilir. Nitekim Sekil 8’de tiim niikleus siniflart igerisinde en
yuksek hematoksilen ortalamasinin 16kositlerde oldugu veya yine benzer sekilde,
tiimor niikleuslariin her ti¢ kanaldaki standart sapma degerlerinin epitel niikleuslarina

gore yliksek oldugu goriilebilir.

Doku ve hiicrelerin 6l¢iimsel diizeydeki bu karmasikligi, gorselleri islemeye
yonelik 6zelliklerin, bir kismi alakasiz ve islem siirecini aksatacak 6zellikleri de igeren
genis bir veri seti icerisinden se¢gme problemini dogurmaktadir. Buna dijital
patolojideki veri yiikiiniin devasa hacmi de eklendiginde, siniflama problemlerinin
verimliligini 6rseleyen bir kavram olan “boyutsallik lanetini (curse of dimensionality)”
de beraberinde getirmektedir.” 3 Bu ¢alismada her bir niikleus i¢in hesaplanan 78

ozellik, bu siniflama probleminin 78 boyutlu bir uzayda ele alindig1 anlamina gelir.

Mevcut calismada, algoritmanin egitimi i¢in niikleuslar tizerinden hesaplanan
tiim Ozellikler, herhangi bir ayiklama yapilmaksizin kullanilmistir. Bunun bir sebebi,
herhangi bir 6zellik ekstraksiyonu yontemi ile segilecek 6zelliklerin gilindelik patoloji
pratigi iizerinden yorumlanmasinin giicliiglidiir. Boliim 4.1°de paylasilan bulgular,
histopatolojideki karsiliklar1 en yorumlanabilir 12 6zellige aittir. Alan, ¢evre uzunlugu,
maksimum ve minimum ¢ap gibi boyut dl¢limlerinde tiimor niikleuslarinin belirgin
sekilde yiiksek degerlere sahip olmasi, serdz karsinom niikleuslarinin pleomorfizmi
diisiiniildiigiinde kolaylikla agiklanabilir bulgulardir. Ote yandan yine beklendigi iizere
bu 6l¢timler kendi aralarinda da korelasyon gostermektedir. Dolayisiyla bu ve diger
tiim Ol¢limlerin, niikleus siniflamasinda bir veri giiriiltiisii yaratip yaratmadigi ve
iclerinden bazi oOzelliklerin ¢ikarilmasinin  siniflayicinin - performansini  artirip
artirmayacagi, bu ¢alismanim disinda tutulan ileri bir arastirmanin konusudur. Ozellik
se¢cimi i¢in ek bir ugras gosterilmemesinin ikinci sebebi ise, bu ¢alismada siniflama
icin kullanilan rassal orman algoritmasinin, veri giiriiltiisii ve yliksek veri boyutunun

yaratabilecegi problemlere direncli sekilde tasarlanmis olmasidir.>?
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Bu ¢alisma, esas olarak tiimor ile timor dis1 hiicre niikleuslarini siniflandirma
problemini konu etmektedir. Dijital patolojideki siniflandirma ¢aligsmalarinin énemli
boliimiine hakim olan bu ikili siniflama cabasi, islevsellik hedeflerine uygunluk
gostermekle beraber, histopatoloji bilimindeki karmasik icerigin olduk¢a indirgenmis
bir formunu yansitmaktadir.”? Tiim histoteknik ve dijital siireglerin evrensel olarak
standardize edildigi -simdilik- titopik bir senaryoda dahi, insan hiicrelerinin sinirsiz
morfolojik ¢esitliligi, siniflama problemi i¢in bagl basina bir gii¢liik olusturmaktadir.
Bu nedenle literatiirdeki ¢aligmalar, genellikle tek bir organ ya da doku diizeyindeki
spesifik problemleri konu etmektedir.”* Mevcut ¢alismada bu tutum kismen agilarak,
siniflama problemi bu dual yaklasimin otesinde de irdelenmistir. Sekil 17°de,
validasyon siirecindeki hiperparametrelere ek ayar yapilmaksizin, timor disi alt
smiflari filtrelenerek olusturulan alternatif modellerin tiimor ile ilgili alt sinift ayirma

basarilar1 gosterilmistir.

OEpitel ®Mezenkim ® Lékosit 8 Tim non-timér

s i 89,3

834 834
749 758 18

80.4

KESINLIK (%) DUYARLILIK (%) OZGULLUK (%) DOGRULUK (%)

Sekil 17. Tumor disi hiicre alt siniflarina yonelik alternatif modeller.

Grafikteki agtk mavi (son) siitunlar, test lamlarina uygulanmak {izere secilen modelin; dteki siitunlar ise, timor ile
sadece ilgili timdr dis1 alt sinifi hesaba katilarak olusturulan modellerin validasyon setindeki bagari metriklerini
gostermektedir.

Bu grafik, bir¢ok 6l¢iim diizeyinde birbirinden keskin farklar gosteren (bkz.
Tablo 1 ve Sekil 8) epitel, mezenkim ve 16kosit siniflarinin tek bir “timor disi”
sinifinda toplanmasinin problematik sonuglarini yansitmaktadir. Ornegin, yukaridaki
grafikte kolaylikla gbze carpacagi iizere, tiimor ile epitel siniflamasinda, yanlis pozitif
hatasinin oldukga yiiksek oldugu goriilebilir. Burada parantez acgilarak, bu siniflama
sonuclarinin veri hacimleri arasindaki fark ile de iligkili oldugu not diigiilmelidir. Yine

de genel patoloji pratiginde, non-neoplastik epitel hiicrelerinin karsinom hiicreleri ile
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benzerligi bilindik bir konudur. Ornegin kolorektal adenokarsinomlarda tiimér hiicre
yilizdesinin otomatize hesaplanmasina yonelik calismalarinda, Viray ve ark. non-
neoplastik epiteli bu sebeple ¢alisma dis1 birakmistir.®® Bu calismada da benzer

gozlemler yapilmis olup, bir 6rnegi Resim 14’te goriilebilir.

Ire %:"4,,;“6. ot 25
< o B s v o \
A I

7 -
e )
CT el aaf ) o

Resim 14. Tumor disi epitel hiicrelerinde yanlis pozitif hatasi.

Modelin en yiiksek basarisini gosterdigi WSI 7 lamina ait bu goriintiide, yalanci pozitif hatalarin 6zellikle intestinal
epitel hiicrelerini sectigi dikkati ¢ekmektedir.

Dijitalize doku oOrneklerinin multisistemik ve kapsamli morfofonksiyonel
siniflandirilmalarina yonelik veri setleri olusturma calismalarina, dokulara ait goriintii
yamalarinin 7 ana grup ve 3 hiyerarsik seviyede smiflandig1 Dijital Patoloji Atlasi®
ve niikleuslarin piksel diizeyinde 5 ana grup ve 3 hiyerarsik seviyede siniflandigi
PanNuke™ veri setleri 6rnek gosterilebilir. Niikleer siniflama probleminin 4°lii sekilde
ele alindig1 calismalar i¢in ise kolorektal karsinom goriintiilerinde epitel, inflamatuvar
hiicre, fibroblast ve diger seklinde smiflandig1 bir baska calisma drnek verilebilir.”*
Ancak tiim bu ¢aligmalar, histopatolojideki genig goriiniim ¢esitliliginin ¢ok kiiciik bir
dilimini olusturmaktadir. Serdz karsinom gibi malignitelerin birgogunda izlenen
pleomorfizm bir yana, non-neoplastik hiicre siniflar1 da kendi aralarinda degisen
Olciilerde morfolojik varyasyonlar gosterebilmektedir. Dijitalize goriintiilerin, dokular1
genellikle 2 boyutlu olarak temsil etmesi bu goriiniim c¢esitliligini daha da

pekistirmektedir. Goriintii diizlemine farkli acilarla diisen niikleuslar, dijital goriintii
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perspektifinde gercekte olduklarina gore daha biiylik dlgtimsel farkliliklar gdsterebilir.
Bu durum kismen, Z-yi8m (Z-stack) yontemiyle asilabiliyor olsa da*, gelecege
yonelik hedefler 3D patoloji ve radyoloji-patoloji flizyonu gibi yoOntemlerin

edinilmesine sinyal vermektedir.”

Bu calismadaki en 6nemli limitasyonun, siiflama performansi sonuglarinin
test setinde ancak regresyon metrikleri ile degerlendirilebilmesi oldugu
diistiniilmiistiir. Timor hiicre yiizdesinin hesaplanmasina iliskin otomatize modellerin
basarilarinin daha saglikli bigcimde incelenmesi ve hata kaynaklarinin daha kolay
saptanabilmesi i¢in, ilgili modelin farkli esik degerlerde tiimor hiicre yilizdesi igeren
orneklerde denenmesi ve karsilastirilmasi gereklidir. Bu konuda ve ayrica ¢oklu
siniflama problemleri konusunda, mevcut olan ya da gelistirilebilecek olan istatistiki

metotlarin tartigmast, bu tezin kapsaminin fazlaca 6tesinde kalmaktadir.

Histopatolojide teknik ve dijital artefaktlar dahil, goriintii analizinde problem
yaratan ¢esitli hata kaynaklarmin giderilmesine yonelik birkag literatiir onerisi su
sekilde siralanabilir: Veri setlerinde sentetik artefaktlar olugturarak model basarisinin
incelenmesi ve buna uygun stratejiler gelistirilmesi i¢in kalite kontrol stres testlerinin
yapilmasi’!; modellerin ¢alisma prensiplerinin derinlemesine incelenmesi igin
deterministik siniflamalarin yani sira, modelin atadig1 sinifta ne kadar kararli ya da
karars1z oldugunun ayrica dlgiilmesi’®; laboratuvarlarin dijital patoloji ¢alisma akisina
entegre edilmesi igin iiretilen dijital kalite kontrol aygitlar1’’. Insan eliyle veya makine
O0grenmesiyle yapilan ve makine 6grenmesi i¢in siklikla 6n kosul olarak konulan renk
normalizasyonlarinin ise, siniflama performansini -genel kabuliin aksine- her zaman

olumlu etkilemeyebilecegine yonelik gozlemler de buraya not diisiilmelidir.”®

Veri boyutsalliginin yaratacagi problemleri agsmak icin yapilmasi gereken
ozellik se¢imi ya da ekstraksiyonu igin Onerilen cesitli metotlar arasinda sunlar
sayilabilir: Yapilacak simiflamanin gecerliligini esas alarak veri setine 6zellik ekleyen
ya da veri setinden 6zellik ¢ikaran “ileri ardisik ayiklama (SFS)” ve “geri ardisik

ayiklama (SBS)” gibi sezgisel algoritmalar; “esas bilesen analizi (PCA)”, “bagimsiz
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bilesen analizi (/CA)” ve “lineer diskriminant analizi (LDA)” gibi lineer boyutsallik
indirgeme metotlari; yine veri boyutsalligini azaltmaya yonelik, ancak boyutlarin
geometrik yapisin1 koruyan “grafik yerlestirme” gibi non-lineer manifold ogrenme

metotlart sayilabilir.’

Mevcut calismanin kendisi de dahil olmak {izere, goriintii analizi ve yapay
O0grenme yontemlerinin gelistirilmesi, kiyaslanmasi ya da genellestirilmesi, miimkiin
oldugunca fazla ¢esitte islenebilir veriyi igeren goriintii kaynaklarini gerektiren bir
ugras1 temelinde olmaktadir. Bu da beraberinde, etiketlenmis (anote edilmis) genis
goriintii setlerinin varligin1 gerektirmektedir ki bu tiir kaynaklarin patoloji i¢erisindeki
erisime acik ornekleri olduk¢a az sayidadir. Bu durum patolojide yapay zeka {izerine

olan literatiirde, iizerinde en sik durulan limitasyon konusudur.®® 72

Bugiin histopatolojide de altin standart kabul edilen ve bu alanda bir devrim
noktasi olarak atfedilen evrisimsel sinir ag1 tabanli patern tanima ¢alismasi’® ve daha
bircok baskasi, “meydan okuma” adi altinda goriintli analizi konusunda periyodik
yarismalarin diizenlenmesi i¢in sunulan ImageNet®® gibi genis goriintii veri tabanlart
zemininde basarilmistir.®’ Bunun dijital patolojideki karsiligina, anote edilmis 13
binden fazla niikleus iceren veri seti® iizerinden yapilan cok-organli niikleus

segmentasyon yarismast (MoNuSeg) Ornek gosterilebilir.*

Makine 6grenmesi
metotlarinin  gelistirilmesine dayanak olusturacak bu kapsamli veri setlerinin
hazirlanmasinda, derin 6grenme metotlarinin kullanilmigtir. Derin 6grenme, anotasyon
ya da etiketlemeyi gerektirmemesi itibariyle, veri setleri olugturmada insan ugras ve
zamanini tasarrufa gotiirecek cazip bir alternatif olarak goriinmektedir.®® Bu
yontemlere yonelik en oOnde gelen elestiri ise, yapay zeka algoritmalarinin
aciklanabilirlige kars1 opak olusudur.*°® Bu duruma génderme olarak sdylenegelen
yapay zekanin kara kutusu (black box) baz1 yeni yaklagimlarda yerini “agiklanabilir

8 Son olarak, insan

yapay zeka’nin cam kutusuna (glass box) birakmistir.
degerlendirmesinin tip diinyas1 basta olmak {izere hala bir¢ok noktada altin standart
olusu, insan bilincini saf dis1 birakan “artificial intelligence” kavraminin bazi

noktalarda yerini “intelligence augmentation” kavramina birakmaktadir.®
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6 SONUCLAR

& Bu calismada toplam 100 hastaya ait YDSK igeren lamlarin dijital goriintiileri
kullanilmigtir. 80 hastaya ait goriintiiler, egitim (n=40) ve validasyon (n=40)
setlerinde yer almis olup, bu setlerde toplam 11.454 niikleus tiimor (YDSK) ve
timor dis1 olarak siniflandirilmigtir. Siniflama, rassal orman algoritmasinin egitimi
icin kullanilmig ve algoritmanin hiperparametrelerine ayar yapilarak ¢ok sayida 6n

model gelistirilmistir.

& Capraz validasyon temelinde degerlendirilen 6n modeller arasinda, basta F1 ve
F0.5 metrikleri olmak iizere ikili siniflama basar1 metrikleri dogrultusunda en
basarili bulunan 6n model test grubuna uygulanmak tlizere se¢ilmistir. Test grubu
20 hastaya ait tiimor iceren WSI lamlarindan olugmustur. Gelistirilen model YDSK
iceren 20 WSI 6rneginde tiimdr hiicre yiizdesinin hesaplanmasi i¢in test edilmistir.
Modelin test 6rneklerindeki mutlak hatalarinin ortanca degeri %7,9, ortalamasi ise
%]11°dir. Bu oranlar, literatiirde c¢esitli tliimorlerdeki tiimor hiicre yiizdesi
hesaplanmasinda patolog gézlemleriyle kiyaslandiginda kabul edilebilir diizeyde
olmakla beraber, bazi orneklerde %35’e ulasan biiyiik sapmalar, algoritmanin

egitim siireci i¢in daha fazla niikleus kullanilmasi gerektigini gostermistir.

€ Tiimér hiicre yiizdesinin ve diger kantitatif incelemelerin, gergek hayat tecriibesini
yansitmasi agisindan WSI lamlarinda kullanilabilmesi i¢in, hedef niikleus grubunu
immiinohistokimyasal yontemle ayirt etmek bir ¢oziim saglayabilir. Buna ek

olarak 1s1 haritalar1 gézlemsel veri saglamak i¢in kullanilabilir.

€ Bu tiir yaklasimlarda, giivenli bir basar1 6l¢iimii saglamak igin kullanilan
metriklerin titizlikle se¢ilmesi gereklidir. Ayrica, sonuglar mutlak hatalar temelinde
degerlendirildigi takdirde, test edilen Orneklerin olabildigince farkli esik

degerlerde incelenmesi model basarisina giiveni artiracaktir.
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& Niikleer 6lgiimlerin gruplar iginde ve gruplar arasinda belirgin varyasyonlar
gostermesi, dijital patoloji ve goriintii analizinde kullanilan siniflama problemint,

ikili siniflamanin 6tesinde daha sik tartisilmasi gerekliligini diislindiirmiistiir.

@ Daha evrensel algoritmalarin iiretilebilmesinin 6niinde, dijital ve doku takip iliskili
artefaktlar bir sorun olarak durmaktadir; bunun ¢6ziimii i¢in daha fazla goriintii

isleme aragtirmalarina ihtiyag vardir.

@ Erisime agik 6rnekleri, hala az sayida olan dijital goriintii kaynaklari artirilmalidir.
Buna ilave olarak standardize niikleer 6l¢timlerin de bu tiirden genis veri setlerine

eslik etmesi, siiflama problemi i¢in daha pratik yaklasimlar getirebilir.
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8 EKLER

EK-1. Karar Agaci ve Rassal Orman Deneyi
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Burada, veri seti icerisinden alinan bir goriintii korunda, karar agaci1 ve rassal orman algoritmalarinin
¢alisma prensiplerinin agiklanmasina yonelik bir deney gosterilmektedir. (Sol iist) Goriintli korunda yer
alan 30 niikleusa ait kategoriler ve secilmis 3 parametreyi (alan, gembersellik, maksimum eozin
degerleri) iceren tablo 6zeti. (Sol alt) Niikleuslarin kategorilere gore smniflanmasi igin verileri SPSS
programinda olusturulan karar agaci. Kok diigiim 0 no ile, karar diigiimleri 2 ve 3 no’lar ile, yaprak
diigiimler 1, 4, 5 ve 6 no’lar ile, tiimér niikleuslar: kirmizi maskeler ile, tiimér disi niikleuslar mavi
maskeler ile gésterilmistir. Siiflama probleminde karar agaglari, tanimlanan diiglim ayirma kriterlerine
ve yaprak (terminal) diigiimlerdeki saflik hedeflerine gore optimal agaci iiretir. (Sag {ist) Rassal orman
algoritmasi ise; drneklemden rastgele veri setleri olusturur (bootstrapping), her bir set icin rastgele
parametreler secer ve bagimsiz karar agaclar olusturur. Yeni bir veri kiimesi algoritmaya sunuldugunda,
her bir karar agacinin veri seti lizerindeki kararlar1 toplanir (aggregating) ve en yiiksek oy alan sinif
secilir. (Sag alt) Rassal orman algoritmasinin makine 6grenmesinde en 6ne ¢ikan ozelliklerinden biri
‘asir uyum” sorununu azaltmasidir. Sol alt sekildeki karar agaci, kendi egitim gordiigii goriintiide %100
dogruluga ulagmaktayken, tanimadigt bir goriintiide bu oran %82’dir. Modellerin isabetli tahminleri
yesil, hatali tahminleri turuncu ile gésterilmistir. QuPath uygulamasi ile ayni1 parametreler tizerinden
calistirilan rassal orman algoritmasi ise, egitim gordiigli kordaki basariy1 %97ye diisiirmekle birlikte

(biasta artig), test goriintiisiindeki basariy1 %84°e ¢ikarmistir (varyansta diisiis).
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