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OZET

INVAZIV MEME KANSERI ORNEKLERINDE YAPAY ZEKA
YONTEMLERI KULLANILARAK OTOMATIK MiTOZ TESPIiTI

YUKSEK LiSANS TEZi

Gizem SOLMAZ YILMAZ

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Molekiiler Biyoloji ve Genetik Anabilim Dali

Damisman : Prof. Dr. Evren ONAY UCAR
I1. Damisman : Dog¢. Dr. Fatma TOKAT

Meme kanseri, diinyada en sik tan1 konulan ve kadinlarda mortalitesi en yiiksek olan kanser
tiriidiir. Meme kanserinin histolojik derecesi, bu kanserin agresifligini, hastanin prognozunu
ve sag kalimmi belirleyen faktorlerden en 6nemlisidir. Patoloji uzmanlar1 meme kanserinin
histolojik derecelendirmesinde yaygin olarak Nottingham Derecelendirme Sistemini
kullanmaktadir. Bu sistemin parametrelerinden biri olan mitotik aktivite, tiimoriin perifer
bolgesinde, mitotik olarak en aktif 10 ardisik biiyilik biiyiitme alanindaki mitoz sayisina gore
belirlenmekte ve 1, 2, 3 seklinde skorlanmaktadir. Ancak mitozlarin morfolojik varyasyonu,
mitoz benzeri yapilarin varligi ve preparatlardaki cesitli artefaktlar nedeniyle, mitozlar
belirleme ve sayma siirecinde zorluklar yasayan patoloji uzmanlari, hata yapabilmektedir.

Mitoz degerlendirme siireci, patoloji uzmanlarinin deneyimine bagli olarak subjektif ve
zaman alic1 bir islemdir. Subjektif degerlendirmeleri engelleyebilmek i¢in, mitoz tespitine
yonelik yeni teknikler gelistirilmektedir. Bu teknikler arasinda yapay zeka ¢aligmalar1 da yer
almaktadir. Yapilan calismalar, geleneksel yontemler veya yapay zeka tabanli yontemlerin
birgogunun yavas, yiiksek maliyetli ve diisiik performansli oldugunu goéstermektedir. Bu
baglamda, mitoz tespitine yonelik gelistirilecek sistemlerin, yliksek dogrulukta sonuglar
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sunmasi, halen iizerinde ¢alisilmasi ve ¢oziimlenmesi gereken dnemli bir problemdir. Yapay
zeka uygulamalarinin kullanildig: ¢aligmalardaki veri kiimeleri incelendiginde, veri sayisinin
¢cogu zaman yetersiz kaldigi, goriintli kalitesinin diisiik oldugu ve mitoz olmayan gorsellerin
bu veri kiimeleri i¢inde yer aldigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunun ¢oziimlenebilmesi igin,
kullanilan veri kiimeleri, uzmanlarin danismanliginda hazirlanmalidir.

Bu tez calismasinin amaci, yapay zeka yontemleri kullanarak meme kanseri olgularinda mitoz
tespitine yonelik, yiiksek dogrulukta, objektif ve hizli sonuglar elde edilmesini saglayacak
yeni bir yontem gelistirmektir. Bu amagla 6ncelikle tez kapsaminda kullanilacak veri kiimesi,
yapay zeka calismalarinda yasanan zorluklar dikkate alinarak, Acibadem Hastanesi Tibbi
Patoloji laboratuvarindan elde edilen invaziv meme karsinomu vakalari ile olusturulmustur.
50 kadin hastaya ait dijital slayt goriintiilerinden yamalar olusturularak, yeni ve 6zgiin bir veri
kiimesi hazirlanmistir. Yapay zeka uygulamalarindan biri olan tek asamali nesne tespiti i¢in
gelistirilmis YOLOVS modelleri kullanilarak, hazirlanan 06zgiin veri kiimesinde mitoz
tespitine yonelik egitim ve test sonuglarina ait performanslar degerlendirilmistir. Bu
dogrultuda YOLOvS5s, YOLOvV5m, YOLOV5I ve YOLOVS5x modellerinin her biri, belirlenen
hiperparametreler dikkate alinarak egitilmis ve test edilmistir.

Elde edilen bulgular egitim performansi en yiiksek olan modelin 0.913 mAP 0.5 degeri ile
YOLOV5s modeli oldugunu, test performans: en yiiksek olan modelin ise 0.918 mAP 0.5
degeri ile YOLOv5x modeli oldugunu gostermistir. Test sonuglari, islenme siiresi en hizli
olan modelin YOLOVSs, en yavas modelin ise YOLOvS5x oldugunu ortaya koymustur.
YOLOvV5 modelleri performans ve hiz agisindan degerlendirildiginde ise, YOLOvV5s
modelinin diger YOLOvVS5 modellerine kiyasla daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Ik kez bu tez kapsaminda YOLOv5 modelleri kullanilarak gerceklestirilen mitoz tespitinin,
invaziv. meme kanseri olgularinin degerlendirilmesinde patologlara yardimci olarak
kullanilabilme potansiyeli oldugu diistintilmektedir.
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Breast cancer is the most commonly diagnosed cancer type in the world and has the highest
mortality in women. The histological grade of breast cancer is the most crucial factor
determining the aggressiveness of breast cancer, prognosis, and survival of the patient.
Pathologists widely use the Nottingham Grading System for histological grading of breast
cancer. Mitotic activity, one of the parameters of this system, is determined according to the
mitosis count in the ten high-power fields in the mitotically active peripheral region of the
tumor and is scored as 1,2,3. The pathologists who have difficulties in identifying and
counting mitoses can make mistakes due to the morphological variation of mitoses, the
presence of mitotic-like structures, and various artifacts in the glass slides.

The mitosis assessment is subjective and time-consuming, depending on the experience of
pathologists. New techniques for mitosis detection are being developed to avoid subjective
evaluations. Artificial intelligence studies are among these techniques. Studies show that
many of the traditional methods or artificial intelligence-based methods are slow, costly and
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low-performing. In this context, it is a significant problem that still needs to be studied and
resolved that the systems to be developed for mitosis detection will provide high accuracy
results. When the datasets in the studies in which artificial intelligence applications are used
are examined, it is revealed that the number of data is often insufficient, the image quality is
low and the non-mitotic images are included in these datasets. In order to solve this problem,
the datasets should be prepared under the consultancy of experts.

The aim of this study is to develop a new method for the detection of mitosis in breast cancer
cases using artificial intelligence methods, which will provide high accuracy, objective and
rapid results. For this purpose, first of all, the dataset to be used in the thesis was prepared
with invasive breast carcinoma cases obtained from Acibadem Hospital Medical Pathology
Laboratory, taking into account the difficulties in artificial intelligence studies. A new and
unique dataset was prepared by creating patches from WSI of 50 female patients. By using
YOLOvV5 models developed for single-stage object detection, the performances of the training
and test results for mitosis detection in the unique dataset were evaluated. Accordingly, each
of the YOLOV5s, YOLOvV5m, YOLOV5I and YOLOv5x models has been trained and tested
considering the specified hyperparameters.

The findings showed that the model with the highest training performance was the YOLOV5s
model with 0.913 mAP 0.5, and the model with the highest test performance was the
YOLOvV5x model with 0.918 mAP 0.5. The test results revealed that the model with the
fastest inference time was YOLOV5s, and the slowest model was YOLOv5x. When YOLOV5
models are evaluated in terms of performance and speed, it has been determined that the
YOLOv5s model outperformed other YOLOvV5 models. Mitosis detection, which was
performed for the first time using YOLOv5 models within the scope of this thesis, is thought
to have the potential to be used as an aid to pathologists in the evaluation of invasive breast
cancer.

January 2023, 105 pages.
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1. GIRIS

Diinya Saglik Orgiiti (DSO) Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1  Ajanst’nin  (“The
International Agency for Research on Cancer”, IARC) hazirladigzit GLOBOCAN 2020 (The
Global Cancer Observatory, 2020) raporuna gore, tim kanser vakalarinin %11.7’sini
olusturan meme kanseri, diinyada en sik teshis edilen kanser tiiriidiir. Bununla birlikte
kadinlarda goriilen kanserler arasinda, meme kanseri %?24.5'lik oran ile ilk sirada yer
almaktadir. Cok yaygin olarak popiilasyonda goriilen meme kanserine erken evrelerde tani

konulabilmesi, prognoz ve sag kalim agisindan oldukga dnemlidir.

Meme kanseri hastalarinin prognozu ve tedavi siireci; histopatolojik ve molekiiler tip, evre ve
derece gibi parametrelerle dogrudan iligkilidir. Bu parametrelerden biri olan invaziv meme
karsinomlarinin derecelendirilmesinde genellikle “Nottingham Derecelendirme Sistemi”
(“Nottingham Grading System”, NGS) kullanilmaktadir (Huang ve dig., 2020). NGS'yi
olusturan tiibiil formasyonu, niikkleer pleomorfizm ve mitotik aktivite parametrelerinin her biri
1, 2, 3 olarak skorlanmaktadir ve bu skorlarin toplamina gére meme kanserinin histolojik
derecesi belirlenmektedir. Derecelendirme parametrelerinden biri olan mitotik aktivite,
tiimoriin genellikle perifer bolgesinde mitotik olarak en aktif 10 ardisik biliylik biiyiitme
alanindaki (“high power field”, HPF) mitoz sayisina gore belirlenmektedir. Agikca
tanimlanabilen mitotik figiirler degerlendirilirken; hiperkromatik, karyorektik veya apoptotik

cekirdekler sayima dahil edilmemektedir (Ibrahim ve dig., 2021).

Mitozun evreleri, farkli morfolojik varyasyonlara sahip olan profaz, metafaz, anafaz ve
telofazdan olusmaktadir. Ancak preparatlarda gézlemlenen mitozlar her zaman bu evreleri
yansitmamakta, bazen fazlar arasinda gecis durumunda da bulunabilmektedir. Ek olarak,
hiicre bdliinmesi sirasindaki anormallikler, atipik mitoz olarak tanimlanan mitoz fazlarindan
farkli morfolojik goériintimlere (tripolar mitoz, multipolar vb.) neden olabilmektedir (Donovan
ve dig., 2021). Patoloji uzmanlar tarafindan gerceklestirilen gorsel degerlendirme sirasinda,
mitoz ve atipik mitozun morfolojik 6zelliklerinin, mitoz benzeri yapilardan ayirt edilmesi
gerekmektedir. Mitozlarin morfolojik ¢esitliligi ve preparatlardaki cesitli artefaktlar, mitozlar

slayt lizerinde tanima ve sayma isleminde patologlarin hata yapmasina neden olabilmektedir.



Bu degerlendirme asamasi, patologlarin deneyimine bagli olarak subjektif, zaman alic1 ve zor

bir stiretir (Lashen ve dig., 2021).

Son yillardaki teknolojik ilerlemeler dogrultusunda gelistirilen YOLO, R-CNN, FCN,
EfficientDet, RetinaNet gibi nesne tespiti, smiflandirma ve segmentasyon yontemleri
kullanilarak, mitoz tespitindeki zorluklara ¢6ziim olabilecek bazi yapay zeka g¢alismalari
gergeklestirilmistir (Roux ve dig., 2014; Veta ve dig., 2019; Mahmood ve dig., 2020; Lafarge
ve Koelzer, 2021; Sohail ve dig., 2021; Cayir ve dig., 2022). Bu calismalarda kullanilan veri
kiimeleri, “MICCAI-TUPAC 16” , “ICPR MITOSATYPIA- 2014” ve “MIDOG 2021” gibi
yarigmalar i¢in hazirlanmis ve arastirmacilarla paylasilmistir. Kullanilan veri kiimelerinin
otomatik mitoz tespitine yonelik yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine ¢ok Onemli
katkilart olsa da; veri kiimesindeki veri sayilarinin az oldugu, goriintii kalitesi acisindan
yetersiz kaldig1 ve yanlis pozitif (“false positive”, FP) 6rnekler bulundurdugu tespit edilmistir
(Cayrr ve dig., 2022). Uzman damigmanhiginda hazirlanmis yeni veri kiimelerinin
olusturulmas1 ve yapay zeka modellerinin gelistirilmesinde kullanilmasinin, bu sorunlarin

oniine gegebilecek en uygun ¢oziim oldugu vurgulanmistir.

Bu tez calismasimin birincil amaci, agik kaynak mitoz veri kiimelerindeki eksiklikleri goz
onilinde bulundurarak, patoloji uzmani1 danigsmanliginda 6zgiin ve yeni bir mitoz veri kiimesi
hazirlamaktir. Bu ama¢ dogrultusunda Acibadem Universitesi, Maslak Hastanesi, Tibbi
Patoloji Laboratuvari’nda tani almig 50 invaziv meme karsinomu vakasina ait dijital slayt
goriintlileri kullanilarak mitoz tespitine yonelik yeni bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu
calismanin ikincil ve temel amaci ise degerlendirmesi zaman alic1 ve subjektifligi yiliksek olan
mitoz tespit siirecini, yapay zeka yontemleri kullanarak daha ytiksek dogrulukta, daha objektif
ve daha hizli bir sekilde gergeklestirebilmektir. Bu ¢alismada kullanilan yapay zeka yontemi
araciligiyla, dijital goriintiilerdeki mitozlarin dogru sekilde tespit edilmesinin saglanmasi, tani

stirecindeki hatalarin ve gozlemciler aras1 uyumsuzlugun azaltilmasi hedeflenmektedir.

Literatiirde meme kanserinde mitoz tespiti gergeklestirebilen bazi yapay zeka modelleri
bulunmaktadir (Saha ve dig., 2018; Sohail ve dig., 2021; Cayir ve dig., 2022; Mathew ve dig.,
2022). Mitoz tespitine yonelik bu ¢aligmalar incelendiginde, en yeni ve hizli tek asamali nesne
tespiti modellerinden biri olan YOLOvVS kullanilarak gergeklestirilmis, meme kanserinde
mitoz tespiti ile iligkili herhangi bir ¢aligmanin olmadigi goriilmiistiir. Bu calismanin temel

amact olan yapay zeka yontemleriyle yiiksek dogrulukta otomatik mitoz tespitini



gerceklestirebilmek amaciyla, yiiksek performans gosterecegi diisiiniilen YOLOvS modeli
kullanilmistir. Bu modelin farkli derinlige ve karmasikliga sahip alt modelleri (YOLOVSs,
YOLOv5m, YOLOvVS] ve YOLOVSx), tez kapsaminda olusturulan 6zgiin veri kiimesi ile
egitilmis ve test edilmistir. Her bir modelin egitimi, belirlenen farkli hiperparametrelerle
gerceklestirilmistir. Degerlendirme metrikleri olarak ortalama kesinlik ortalamasi (“mean
average precision”, mAP), kesinlik (“precision”), duyarlilik (“recall”) ve hiz kriterleri
kullanilmis ve bu kriterlere gore sonuglar karsilagtirilarak en yiiksek perfomansa sahip model

belirlenmistir. |



2. GENEL KISIMLAR

2.1.MEMENIN ANATOMISi VE HISTOLOJiSi

Memenin temel fonksiyonu, prolaktin ve oksitosin hormonlar1 ile siit iiretimini
gerceklestirerek yenidogan bebegin beslenmesini saglamaktadir. Ust ig, iist dis, alt i¢ ve alt
dis kadrandan olusan meme hacminin ¢ogunlugu iist dis kadranda bulunur ve ayni zamanda
bu kadran, meme tiimdrlerinin en sik goriildiigii yer olarak bilinmektedir (Pandya ve Moore,
2011). Meme dokusu; meme bezleri, yag dokusu ve bag dokudan meydana gelmektedir (Sekil
2.1). Cooper baglar olarak adlandirilan bag dokusundaki fibréz yapilar meme bezi igerisinde
uzanarak memeye destek saglamaktadir. Meme tiimorlerinde deri lizerindeki portakal kabugu

goriinlimiiniin olugmasina, Cooper baglarinin etkilenmesi neden olmaktadir (Erel ve Atahan,
2019).
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Sekil 2.1: Memenin anatomik yapisi (Erel ve Atahan, 2019).



Meme dokusu epitelyal parankim ve stromadan olusmaktadir. Meme hacminin yaklasik
olarak %210-15"ini epitelyal parankim olustururken, geri kalan kisim stromadan meydana
gelmektedir. Epitel parankim, siit kanali (laktifer6z duktus) ile meme basina agilan 15-20
lobdan olusmakta ve loblar arasindaki bosluk yag dokusu ile dolu halde bulunmaktadir (Sekil
2.2). Alveoller lobiilleri, lobiiller de loblar1 olusturmaktadir. Anatomik olarak her lob 20-40
lobiilden olusurken, her lobiil 10-100 alveolden meydana gelmektedir (Brelje ve Sorenson,
2022).

«  Bag doku (stroma) ) & Yag dokusu —»

Sekil 2.2: Memenin histolojik goriiniimii (Human Protein Atlas, 2022).

Sekil 2.3’te verilen terminal duktal-lobiiler tinite (TDLU), asiniden olusan lobiil ile terminal
kanaldan olusmakta ve meme bezinin salgr boliimiinii temsil etmektedir. Memenin tiim
duktal-lobiiler sistemi, salgi islevine sahip 6zel i¢ epitel hiicre tabakasi ile kaplidir ve dis
miyoepitelyal hiicre tabakasi ile gevrilidir. intralobiiler kanallar, ince bag dokuyla gevrili bir
veya iki kat kiiboidal hiicre ile kaplidir. Terminal kanallar ise kiiboidal salg1 hiicreleri ile kapli
intralobiiler kanallarin dallaridir (Brelje ve Sorenson, 2022). Gebelik ve laktasyon sirasinda
salgilanan hormonlarla bu hiicreler farklilasarak siit salgilayan alveollere donlismektedir (Erel

ve Atahan, 2019).
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Sekil 2.3: Terminal duktal-lobiiler {inite. TDLU sematik gosterimi (A). Normal bir yetiskin kadinda
goriilen TDLU yapisinin mikroskobik goriintiisii (B) (Colins, 2018).

2.2.MEME KANSERI EPIDEMIiYOLOJiSi

DSO Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajansi tarafindan hazirlanan GLOBOCAN 2020
kanser insidans1 ve mortalite verilerine gore, diinyada yaklasik 19.3 milyon yeni kanser vakasi
tespit edilmis ve yaklasik 10 milyon kanser kaynakli 6liim meydana gelmistir. Ayrica kadin
ve erkeklerde goriilen tiim kanser vakalarinin %11.7’sine tekabiil eden yaklasik 2.3 milyon
yeni vaka ile meme kanseri, en sik teshis edilen kanser olarak akciger kanserinin Oniine
geemistir. Ayni rapora gore diinyada kansere bagli 6liimlerin %6.9’unu meme kanserinin
sebep oldugu oOliimler olusturmaktadir (The Global Cancer Observatory, 2020). Kiiresel
kanser vakalarinin, %47 oraninda artarak 2040°ta 28.4 milyon vakaya ulasacagi tahmin
edilmektedir (Siegel ve dig., 2020). Sekil 2.4’te goriildiigi lizere, kadin ve erkeklerde goriilen
kanser vakalar1 birlikte degerlendirildiginde diinyada kanser insidanslart meme, akciger,
kolorektal, prostat ve mide kanseri seklinde siralanirken; kanser tiiriine gére mortaliteler ise
akciger, kolorektal, karaciger, mide ve meme kanseri olarak siralanmaktadir (The Global

Cancer Observatory, 2020).
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Sekil 2.4: GLOBOCAN 2020 diinya genelinde kanser insidansi (A) ve mortalitesi (B).

Kadinlarda goriilen kanser tiirleri arasinda diinyada en sik tani konulan ve mortalitesi en

yiiksek olan kanser tiirtiniin meme kanseri oldugu bilinmektedir. Sekil 2.5’te goriildiigii tizere

diinyada kadin kanserlerinin hem insidans1 hem de mortalitesi agisindan meme kanseri birinci

sirada yer almaktadir (The Global Cancer Observatory, 2020). Kadinlarda gortilen 4 kanser

vakasindan 1'i ve 6 kanser Oliimiinden 1'i meme kanseri kaynaklidir. Ulkelerin biiyiik

cogunlugunda da meme kanseri, insidans ve mortalite acisindan yine ilk sirada yer almaktadir

(Siegel ve dig., 2020).
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Sekil 2.5: GLOBOCAN 2020 diinya genelinde kadin kanserleri insidansi (A) ve mortalitesi (B).

GLOBOCAN 2020 Tiirkiye verileri incelendiginde, kadin kanserlerinin %23.9’unu olusturan

meme kanserinin kadinlarda en sik goriilen kanser tiirii oldugu goriilmektedir. Tiirkiye i¢in

kadin kanserlerinde mortalite verilerine bakildiginda ise %15.1°lik bir oranla meme kanseri

yine ilk sirada yer almaktadir (Sekil 2.6) (The Global Cancer Observatory, 2020).
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Sekil 2.6: GLOBOCAN 2020 Tiirkiye kadin kanserleri insidansi (A) ve mortalitesi (B).

2.3. MEME KANSERI ETiYOLOJiSi VE RiSK FAKTORLERI

Meme kanseri i¢in yas, cinsiyet, aile Oykiisii, genetik yatkinlik, cevresel faktorler, etnik
koken, menopoz, dogum yasi, oral kontraseptif kullanimi, hormon tedavisi, obezite,
radyasyon maruziyeti, alkol ve sigara tiiketimi, fiziksel aktivite, sosyo-ekonomik durum gibi
¢ok sayida risk faktorii bulunmaktadir (Agikgoz ve Yildiz, 2017; Ellenson ve Lester, 2018).
Meme kanseri vakalar1 ¢ogunlukla 50 yas istii kadinlarda teshis edilmektedir ve ilerleyen
yasla birlikte meme kanseri riski artmaktadir. SEER veri tabani (“The Surveillance,
Epidemiology, and End Results Database”; Gozetim, Epidemiyoloji ve Nihai Sonug
Veritabani), bir kadinin meme kanserine yakalanma olasiliginin 50-59 yas arasinda %2.4, 60-
69 yas arasinda %3.5, 70 yas ve lizerinde ise %7 oldugunu gdstermektedir. Kadinlarin meme
kanserine yakalanma riski, erkeklere kiyasla yaklasik 100 kat daha fazladir. Bunun en 6nemli
nedeni kadinlarda daha yiliksek seviyede Ostrojen ve progesteron bulunmasidir. Menopoz
sonrasinda kadinlarda, dolasimdaki Ostrojen ve androjen miktarinin meme kanseri riski ile
pozitif iligkili oldugu gosterilmistir (Admoun ve Mayrovitz, 2022). Bununla birlikte 6zellikle
genetik ve kalitsal faktorlerin meme kanseri gelisiminde 6nemli rol oynadigi bilinmektedir.
Aragtirmalar, birinci derece akrabasinda meme kanseri Oykiisii bulunan bir kadinin meme
kanseri riskinin iki katina ¢iktigin1 gostermektedir (Collaborative Group on Hormonal Factors

in Breast Cancer, 2001).

Meme kanseri aile dykiisiine sahip olan kisilerde artan meme kanseri riski, gen anormallikleri

ile yakindan iliskilidir. Kalitsal meme kanseri ile iligkili gen testi pozitif olan kadinlarin ¢ogu,



BRCA1 (“Breast Cancer Gene 17, Meme Kanseri Gen 1) veya BRCA2 (“Breast Cancer Gene
2”, Meme Kanseri Gen 2) genlerinin patojenik bir varyantina sahiptir. Yapilan prospektif bir
calismaya gore, kiimilatif kanser riski BRCA1 mutasyon tasiyicilarinda %72, BRCA2
mutasyon tasiyicilarinda ise %69 oranindadir. Meme kanseri insidansinin BRCA1 mutasyonu
tastyicilari i¢in 35 yas ve BRCA2 mutasyon tasiyicilari i¢in ise 45 yas ortalamasinda oldugu
gosterilmistir. BRCA1 mutasyonu tagiyanlarda, BRCA2 mutasyonu tasiyan kadinlara kiyasla
meme kanseri riski yaklasik %3 daha yiiksektir (Collaborative Group on Hormonal Factors in
Breast Cancer, 2001; Ayer, 2015). BRCAL ve BRCA2 gen mutasyonlari dogrultusunda meme
kanseri gelisimine sebep olan baslica yolaklar Sekil 2.7°de gosterilmektedir. En yaygin olan
BRCA2 yolagi, ER (“Estrogen Receptor”, 0Ostrojen reseptoril) pozitif kanserlere yol
agmaktadir. Morfolojik a¢idan Oncii lezyonlar olarak tanimlanan, timii invaziv ER-pozitif
karsinomlarla belirli genomik durumlar1 paylasan diiz epitelyal atipi, atipik duktal hiperplazi
(ADH) ve duktal karsinoma in situ (DKIS)'yii igerir. Bu tipte kromozom 1 kazanimlari,
kromozom 16 kayiplar1 ve PIK3CA mutasyonlar1 goriiliir. Gen ekspresyonu profiline gore bu
kanserler "liiminal" olarak siniflandirilir. Bu tip, BRCA2 mutasyonlari tagiyan bireylerde en
yaygin olarak ortaya cikan kanser tiirtidiir. Daha az yaygin olan tip, gen amplifikasyonu
nedeniyle agirt HER2 (“Human epidermal growth factor receptor 2”, insan epidermal biiyiime
faktorii reseptorii 2) ekspresyonu yapan kanserlerdir. Bu kanserler, ER-pozitif veya negatif
olabilir ve genellikle germ hatti1 TP53 (“tumor protein 53”, timdr protein 53) mutasyonlart ile
iliskilidir. Muhtemel bir 6ncii lezyon, apokrin DKIS ile aymi &zellikleri paylasan atipik
apokrin adenozdur. En az goriilen, ancak molekiiler olarak en belirgin olan meme kanseri
tiurti, ER, PR (“Progesterone receptor”, progesteron reseptorii) ve HER2-negatif (“liglii
negatif”’) olan kanserlerdir. Bu kanser tipi, BRCA1 ve TP53 fonksiyon kaybina sahiptir ve
genomik olarak kararsizdir. Uclii negatif kanserlerin cogu, gen ekspresyonu profiline gore

"bazal benzeri" olarak siiflandirilir (Ellenson ve Lester, 2018).
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Sekil 2.7: Meme kanseri gelisiminin baslica yolaklar1 (Ellenson ve Lester, 2018).

Yapilan calismalar obezite, alkol tiikketimi, sigara kullanimi, fiziksel hareketsizlik ve hormon
tedavisi gibi faktorlerin meme kanseri riskinin artisi ile iliskili oldugunu ortaya koymaktadir
(Admoun ve Mayrovitz, 2022). Menars yasinin kiigiik olmast ve ge¢ menopoz da meme
kanseri riskini artirmaktadir (Collaborative Group on Hormonal Factors in Breast Cancer,
2012). Bununla birlikte ¢ok sayida ¢alisma hem multiparitenin hem de emzirmenin meme
kanserine kars1 koruyucu bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir (Collaborative Group on

Hormonal Factors in Breast Cancer, 2002; Fortner ve dig., 2019; Admoun ve Mayrovitz,
2022).

2.4. MEME KANSERI TANI YONTEMLERI

Meme kanseri tanist klinik muayene, radyolojik degerlendirme, biyopsi ve timor
belirteclerinin ~ degerlendirilmesinden olusan standart bir protokol takip edilerek

konulmaktadir.
2.4.1. Fizik (Klinik) Muayene

Klinik meme muayenesinde belirgin veya baskin semptomlarin varligi 6nemlidir ve muayene
esnasinda memede ele gelen kitle ile asimetri durumlar1 degerlendirilmektedir. Memede

bulunan kitle ¢ok belirgin veya slipheli durumda olabilecegi gibi, farkli yogunlukta, hareketli,
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dokuya yapisik, agrili veya agrisiz, diizenli veya diizensiz smirli olabilmektedir. Ayrica,
deride degisiklikler, meme akintisi, meme ucunda ¢ekilme, memede kizariklik ve 6dem gibi
sikayetler goriilebilmektedir. Fizik muayene bulgular1 kitlenin benign veya malign olduguna
karar vermek i¢in tek basina yeterli degildir. Siipheli goériilen durumlarda ileri tetkik olarak

radyolojik degerlendirme ve biyopsi yapilmasi gerekmektedir (Erel ve Atahan, 2019).
2.4.2. Radyolojik Degerlendirme

Meme kanseri ve diger meme hastaliklar1 tan1 yontemleri arasinda mamografi, ultrasonografi
(USG), duktoskopi, duktografi, manyetik rezonans goriintiilleme (MRG), bilgisayar yardimli
tan1 ve radyoniiklid gibi goriintiileme teknikleri yer almaktadir (Erel ve Atahan, 2019).
Mamografi, meme kanserinin erken teshisi i¢in en yaygin kullanilan tarama yontemidir ve
meme kanseri mortalitesini azaltmada dnemli bir rol oynamaktadir. Yapilan bir calisma, MRG
taramas1 ile meme kanseri hastalarinin mortalite oraninin %30-40 azaltilabilecegini

gostermektedir (Ayer, 2015).

Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi (“Breast Imaging Reporting & Data System”,
BI-RADS), c¢ogu iilkede mamografi raporlarinda kullanilan bir sistemdir. Meme
goriintiilerindeki bulgular dogrultusunda BI-RADS kategorileri 0'dan 6'ya kadar toplam 7
kategoride siiflandirilmaktadir. Mamogramin BI-RADS kategorisinin 0 olmasi ek inceleme
yapilmas1 gerektigini, 1 olmasi ise bulgularin malignite acisindan negatif oldugunu
gostermektedir. BI-RADS kategorisinin 2 ve 3 olmasi, sirasiyla benign lezyon ve biiyiik
olasilikla benign lezyonu ifade etmektedir. BI-RADS kategorisinin 4 olmasi siipheli bulgulart,
5 olmas1 yliksek ihtimalle malign lezyonu isaret etmektedir. BI-RADS kategorisinin 6 olmasi

ise biyopsi ile kanitlanmis malign lezyonu temsil etmektedir (Pesce ve dig., 2019).

40 yasin altindaki hastalarda tan1 amaciyla ilk basvurulan goriintiileme yontemi olan USG,
aynt zamanda mamografideki lezyonu tanimlamak amaciyla kullanilmaktadir. Fizik
muayenede ele gelen kitlenin solid-kistik ayriminda da yardimci olmaktadir. USG esliginde
hastadan biyopsi alinabildigi gibi, apse ve kist drenaj1 da yapilabilmektedir (Erel ve Atahan,
2019). USG, tiimor dokularinin morfolojisini ve varyasyon durumunu gézlemlemenin yani
sira, lezyonlarin yerini dogru bir sekilde belirlemeye de yardimei olmaktadir. USG, ses
dalgalar ile goriintli olusturmasi ve radyasyon igermemesi nedeniyle insan sagligina zararlh

degildir ve her yas grubu i¢in kullanilabilmektedir (He ve dig., 2020).
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MRG, hastanin yasi, meme yogunlugu veya risk durumu farketmeksizin meme kanseri tanisi
icin kullanilmaktadir (He ve dig., 2020). Ozellikle mamografinin tan1 koymada yetersiz
kaldig1 durumlarda ve meme koruyucu cerrahi veya neoadjuvan tedavi planlanan hastalarda
tercih edilmektedir (Erel ve Atahan, 2019). MRG, meme kanseri teshisi konan kadinlarda,
tiimoriin boyutunu 6l¢gmek ve memedeki diger tiimorlerin tespiti icin kullanilmaktadir. Meme
kanserine yakalanma riski yiiksek olan kadinlar i¢in, yillik mamografi taramasiyla beraber
MRG onerilmektedir (Radhakrishna ve dig., 2018). Sekil 2.8’de mamografi, MRG ve USG

goriintli Ornekleri gosterilmektedir.

Sekil 2.8: Dens memeye sahip olan hastanin mamografisi (A,B). Primer tiimorii sol memede diizensiz
bir kitle olarak gosteren MRG (C,E) ve ultrason goriintiisii (D,F) (Lira Franca ve dig., 2017).

2.4.3. Biyopsi Yontemleri

Meme kanseri tanisina yonelik kullanilan biyopsi yontemleri: ince igne aspirasyon biyopsisi
(IIAB), kalin igne biyopsisi (kor biyopsi veya “tru-cut”), vakum yardimli biyopsi, insizyonel
ve eksizyonel biyopsidir (Zhang ve dig., 2013). Ultrason esliginde gerceklestirilen 1IAB,
meme hastaliklarinin tan1 ve taramasinda kullanilan, hizli ve uygun maliyetli ilk patolojik
yontemdir. Ancak bu yontem sitolojik degerlendirme olmasi nedeniyle meme kanseri teshisi
icin her zaman yeterli olmamaktadir (Erel ve Atahan, 2019). Histopatolojik tani ve
immiinohistokimyasal degerlendirme icin yeterli 6rnek elde etme yontemi olan kor biyopsi,

hem invaziv kanser ile karsinoma in situ ayrimimi yapmak i¢in, hem de ¢ok gesitli meme
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tiimorlerinin tanisinda IIAB'ye alternatif bir yontem olarak tercih edilmektedir. Kor biyopsi,
neoadjuvan tedaviden dnce meme kanserinin kesin teshisini saglamak i¢in yaygin olarak
kullanilan doku biyopsisi yontemidir (Zhang ve dig., 2013). Vakum yardimli biyopsi, [IAB ve
kor igne biyopsisine gore daha yeni bir yoOntemdir ve goriintileme kilavuzlugunda
gerceklestirilen bir biyopsi yaklagimidir. Meme dokularindaki zarar1 en aza indirerek kiigiik
meme lezyonlarinin tamamen rezeke edilebilmesine olanak tanir. Patolojik tani i¢in yeterli
doku 6rnegi ile meme kanserinin erken teshisinde ve benign lezyonlarin eksizyonunda yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir (Zhang ve dig., 2013). Meme lezyonlarinin
degerlendirilmesinde ince ve kalin igne biyopsileri standart tan1 girisimi olmasina ragmen,
insizyonel ve eksizyonel biyopsi gibi acgik cerrahi yontemleri 6zellikle palpe edilemeyen
kitlelerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmaktadir. Insizyonel biyopside, meme dokusundaki siipheli
lezyondan bir parga alinirken, eksizyonel biyopside meme dokusunda bulunan lezyonun

tamamu etrafindaki saglam doku ile beraber ¢ikarilmaktadir (Ozmen ve dig., 2012).
2.4.4. Tiimor Belirtecleri

Kanser teshisi i¢in bagvurulan goriintiileme ve biyopsi yontemleri ile karsilastirildiginda, kan
dolasimindaki belirteclere yonelik olarak gerceklestirilen kan testleri kolay sonug alinabilen,
uygun maliyetli, tekrarlanabilir ve girisimsel olmayan testlerdir. Kanser hiicreleri tarafindan
sentezlenen ve kan dolagiminda bulunan spesifik proteinlerin analiz edilmesi, kanserin
saptanmasinda kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. Kan dolagimindaki bu proteinler,
proliferasyon, invazyon, metastaz, agresiflik, anjiyogenez, onkojenik sinyallesme ve timor
hiicrelerinin immiin regiilasyonu ile iliskilidir. Bu nedenle, baz1 proteinler kanser tespiti igin
biyobelirtegler olarak kullanilma potansiyeline sahiptir. Meme kanserinde CA15-3, CA27-29,
CA-125, karsinoembriyonik antijen (“carcinoembryonic antigen”, CEA), doku polipeptit
antijeni (“tissue polypeptide antigen”, TPA), doku polipeptidine 6zgli antijen (“tissue
polypeptide specific antigen”, TPS), HER2 gibi serum karsinom protein belirtecleri
tanimlanmistir. Bu belirtecler esas olarak, hastaligi ilerlemis olan hastalarda tedaviye yanitin
izlenmesinde kullanilmaktadir. Bununla birlikte meme kanserinin erken evrede teshisi igin,
diisiik tanisal duyarlilik veya ozgiilliikk eksikligi nedeniyle, higbiri tek basma tarama icin

kullanilmamaktadir (Li ve dig., 2020).
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2.5. TIBBIi PATOLOJI LABORATUVAR SURECLERI

Hastalik bilimi olan patoloji; hiicre, doku ve organlardaki yapisal ve islevsel degisikliklerle
ilgilenerek, hiicresel ve molekiiler diizeydeki bozukluklari inceler. Patoloji laboratuvarlari,
hastadan alinan doku Orneklerinin teknik islemlerden gecirilerek basta kanser olmak {izere
bircok hastalifin ayirici ve net tanisi i¢in incelendigi birimlerdir. Ameliyathaneden patoloji
laboratuvarina gelen doku Ornekleri, laboratuvardaki numune kabul birimi tarafindan teslim
alindiktan sonra makroskopi, kasetleme, doku takip, gomme, kesit alma ve boyama
asamalarindan gecerek, patologlarin mikroskobik incelemesine uygun hale getirilmektedir.

Patoloji laboratuvarindaki rutin is akis1 Sekil 2.9°da gosterilmektedir.

Preparasyon Siireci

<. 45 "
e HUR BN S *}‘:E

Numune Kabul Makroskopi Kasetleme Doku Takip Gomme Kesit Alma Boyama Mikroskopi

Sekil 2.9: Patoloji laboratuvari rutin is akist.

Numune hazirlik siirecinin ilk basamagi olan makroskopi asamasinda doku 6rnegi incelenerek
timor boyutu Olcililmekte, yapisal olarak tanimlanmakta ve tiimoriin cerrahi smirlara olan
uzakliklar1 belirlenmektedir. Yapilan incelemelerin ardindan doku 6rnegi kiiciik parcalara
ayrilarak kasetlenmektedir. Kasetlenen dokunun bozulmamasi i¢in formaldehit gibi fiksatif
bir ¢ozeltiye konulmasi gerekmektedir. Cerrahi olarak dokunun viicuttan ¢ikarilmasinin
ardindan otoliz baglamakta ve dokuda bulunan enzimlerin veya mikroorganizmalarin
miktarina bagli olarak yavas ya da hizli bir sekilde otoliz ilerlemektedir. Otolizi 6nlemek igin
kullanilan fiksatifler, dokudaki enzim ve proteinlerin stabilizasyonunu, mikroorganizmalarin
etkisiz hale getirilmesini ve dokunun miimkiin oldugunca in vivo kosullara yakin bir durumda
bozulmadan kalmasin1 saglamaktadir (Day, 2015). Fiksatifin dokuya penetrasyonu, fiksatifin
ve doku numunesinin hacmi, sicaklik, fiksatif konsantrasyonu ve fiksasyon siiresi gibi
fiksasyonu etkileyen birgok faktoér bulunmaktadir (Canene-Adams, 2013). Dokunun fiksasyon

isleminin ardindan gémme ve kesit alma islemlerine uygun hale getirilmesi i¢in, doku takip
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cihaz1 kullanilarak alkol (¢ogunlukla etanol) ile dokudaki suyun uzaklastirilmasi
(dehidrasyon) ve ksilen ile dokunun seffaflastirilmasi gerekmektedir. Doku takip isleminin
sliresi 4-12 saat arasinda degismektedir (Hewitt ve dig., 2008). Daha sonra doku 6rneginin
kesit alinabilir duruma gelmesi i¢in doku, parafin gomme maddesi ile muamele edilmektedir.
Formalinle fikse edilmis ve parafine gdmiilmiis dokulardan mikrotom cihazi ile 3-5
mikrometre kalinliginda kesilen kesitler hematoksilen ve eozin (H&E) ile boyanmaktadir.
H&E boyali doku kesiti, patoloji teshisinin temel tasi olarak kabul edilmektedir. H&E
prosediirii, hiicresel bilesenleri kolayca ayirt etmek amaciyla, ¢ekirdegi ve sitoplazmay1 zit
renklerde boyamaktadir. Hematoksilen hiicre ¢ekirdegini mavi-mor renkte boyarken, eozin
sitoplazmayr pembe renge boyamaktadir. Boyama kalitesi, fiksasyon, dehidrasyon,
seffaflastirma ve parafine gomme asamalarini igeren numune hazirlik siireglerine baglidir
(Day, 2015). H&E boyamasi meme kanseri tanisinda doku morfolojisini goriiniir hale
getirmek amaciyla, patologlar tarafindan standart boyama yontemi olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, bircok benign ve neoplastik lezyonun histolojik karmasikligi ve degisken
morfolojisi, patologlarin kanser vakalarini yorumlamasinda sorunlara yol agmaktadir (Lerwill,
2004). H&E boyamasina ek olarak kullanilan immiinohistokimyasal belirtecler genellikle
tedavi Kkararlarin1 yonlendirmek, meme kanserinin histopatolojik alt tiplerini belirlemek igin
ve hem prognostik hem de prediktif faktorler olarak patolojik degerlendirme siireclerinde
kullanilmaktadir. Immiinohistokimyasal boyama, antikorlar kullanilarak hiicrelerde veya
dokulardaki spesifik antijenleri (protein) tespit etmek i¢in kullanilan bir yontemdir ve
antikorun antijen iligkisinin 151k mikroskobu ile belirlenmesine olanak saglamaktadir (Zaha,
2014). Immiinohistokimyasal yontemlerle degerlendirilecek hedef antijenlerin ekspresyonuna
gore niikleer, membrandz ve sitoplazmik boyanma paterni goriilmektedir. Niikleer boyama
paterni hiicre ¢ekirdeginde bulunan antijenler (Ki67, p53, PHH3, ER, PR), membranoz
boyama paterni hiicre zarinda yer alan antijenler (CD antijenlerinin ¢ogu, HER-2, PD-L1) ve
sitoplazmik boyama paterni ise sitoplazmada bulunan antijenler (CD68, TIA-1) igin
karakteristiktir (Tuffaha ve dig., 2018).
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2.6 MEME KANSERININ HISTOPATOLOJIK VE MOLEKULER
SINIFLANDIRMASI

2.6.1. Meme Kanserinin Histopatolojik Siniflandirmasi

Meme kanseri, ayirt edici histolojik ve biyolojik 6zelliklere, farkli klinik durum ve tedavi
yanitina sahip heterojen bir hastaliktir (Weigelt ve dig., 2010). Bag doku veya epitel
yapilardan koken alan meme kanserinin en sik goriilen tiplerine epitel yapilar yol agmaktadir.
Bu kanserlerin histopatolojik siniflandirilmasi, bazal membrani agip agmama durumuna gore
yapilmaktadir. Bazal membran ile smirli kalan meme kanserleri in situ karsinom, bazal
membrani asarak yayilim gosteren meme kanserleri ise invaziv veya infiltratif karsinom
olarak isimlendirilmektedir (Ellenson ve Lester, 2018). DSO tarafindan meme kanserlerin
morfolojisine gore belirlenen histopatolojik siiflandirma Tablo 2.1°de yer almaktadir (WHO

Classification of Tumours Editorial Board, 2019).

Tablo 2.1: Meme kanserinin histopatolojik siniflandiriimasi

Invaziv Meme Karsinomlar
Invaziv duktal karsinom (%70-80) Sekretuar karsinom
invaziv lobiiler karsinom (%10-15) invaziv papiller karsinom
Tiibiiler karsinom (~%5) Asinik hiicre karsinomu
Miisinéz karsinom (~%5) Mukoepidermoid karsinom
Mediiller karsinom (~%5) Polimorf6z karsinom
Kribriform karsinom Onkositik karsinom
Apokrin karsinom Adenoid kistik karsinom
Invaziv mikropapiller karsinom Néroendokrin karsinom
Metaplastik karsinom Diger karsinomlar
In Situ Karsinomlar
Duktal karsinoma in situ Lobiiler karsinoma in sifu

Invaziv olmayan meme karsinomlari, duktal karsinoma in situ (DKIS) ve lobiiler karsinoma
in situ (LKIS) olarak isimlendirilen iki morfolojik tipe sahiptir (Sekil 2.10). Duktal ve lobiiler
terimleri kullanilsa da her iki in situ karsinom tipi de terminal duktal-lobiiler iiniteyi olusturan
hiicrelerden kdken almaktadir. LKIS genellikle ilgili lobiilleri genisletirken, DKIS duktus
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benzeri bosluklart doldurmaktadir. LKIS ve DKIS, bazal membrani asmamakta ve stroma ile

lenfovaskiiler kanallara invazyon gergeklestirememektedir (Ellenson ve Lester, 2018).

Sekil 2.10: LKIS (A), DKIS (B) (Ellenson ve Lester, 2018).

DKIS, duktolobiiler sistemle sinirli neoplastik epitel hiicrelerin varligi ile tanimlanir. DKIS’in
solid, komedo, kribriform, papiller, mikropapiller gibi ¢ok cesitli histolojik varyantlari
mevcuttur. Niikleer atipi, intraliiminal nekroz, mitotik aktivite ve kalsifikasyon derecesine
bagh olarak DKIS; diisiik, orta ve yiiksek dereceli olarak siniflandirilir (Sekil 2.11). Diisiik
dereceli DKIS, solid, kribriform, papiller veya mikropapiller patern goriiniimiinde
monomorfik epitel hiicrelerinin neoplastik proliferasyonu ile karakterizedir. Mitotik figiirler
nadir olarak goriilmekle birlikte, mikrokalsifikasyona siklikla rastlanmaktadir. Orta dereceli
DKIS, diisiik dereceli DKiS'den biraz daha fazla niikleer atipiye sahip hiicrelerden olusur ve
solid, mikropapiller paternde goriilebilir. Kalsifikasyon, mitoz ve nekroz bulundurabilir.
Yiiksek dereceli DKIS ise genellikle 2 mm'den biiyiik olup mikropapiller, kribriform veya
solid paternde goriilmektedir. Cekirdekler yiiksek dereceli, belirgin sekilde pleomorfik,
diizensiz konturlu ve belirgin niikleolliidiir. Bol miktarda mitoz ve komedo nekroz
bulundurmaktadir (Makki, 2015; Human Protein Atlas, 2022). DKIS tedavi yontemleri olarak
lezyonu yok etmek icin cerrahi miidahale ve radyoterapi kullanilmaktadir. Tamoksifen gibi

anti-dstrojenik ajanlarla tedavi ise ER-pozitif DKIS'in tekrarlama riskini azaltmak igin
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uygulanmaktadir. Tedavi edilmedigi durumlarda, DKIS vakalarmin iigte biri invaziv meme

kanserine ilerlemektedir (Ellenson ve Lester, 2018).

Gl

Sekil 2.11: Diisiik dereceli, kribriform paterne sahip DKIS (A), orta dereceli, nekrozlu kribriform
paterne sahip DKIS (B), yiiksek dereceli, nekrozlu solid paterne sahip DKIS (C) (Colins, 2018).

LK1iS’de hiicreler lobiillerin icinde monomorfik goriiniimde, yuvarlak niikleuslu ve kiimeler
halinde goriilmektedir. Cogunlukla rastlantisal olarak saptanan ve DKIiS’dan farkli olarak
nadiren kalsifikasyon igeren in situ karsinom tipidir. Mikroskobik olarak, lobiiller uniform,
yuvarlak, kiiciik veya orta biiylikliikte, normal kromatin veya az hiperkromatik ¢ekirdeklere
sahip neoplastik epitel hiicreleri tarafindan tamamen dolu durumda goriilmektedir. Hiicrelerde
intrasitoplazmik vakuoller goriilebilir. Pleomorfizm, mitotik aktivite ve nekroz minimal
diizeyde goriilmekte veya hi¢c goriilmemektedir. Tedavi yontemi olarak koruma amach
tamoksifen kullanimi, klinik ve radyolojik takip yer almaktadir. LKIS goriilen kadinlarda
ilerleyen zamanlarda invaziv lobiiler karsinom gelisme riski bulunmaktadir (Ellenson ve

Lester, 2018; Human Protein Atlas, 2022).

Invaziv duktal karsinomlar (IDK) genis bir morfolojik varyasyonda ve heterojen yapida olup,
DKIS varliginda veya yoklugunda stromal invazyon ile birlikte malign duktal proliferasyona
sahip olan meme kanserleridir (Sekil 2.12A). Meme kanserlerinin %70-80’ini invaziv duktal
karsinom olusturmaktadir. Baz1 IDK’lar 6zel alt tipler olarak siniflandirilmaya yetecek kadar
ayirt edici morfolojiye sahipken, IDK’larin yaklasik %75' belirli histolojik tipler olarak
simiflandirilmaya yetecek kadar morfolojik ozellik sergilemez ve genellikle NOS (“not
otherwise specified”) veya NST (“no special type”) olarak tanimlanirlar (Makki, 2015).

Tiimor hiicrelerinin boyutu ve sekli degisken olup, degisken derecelerde tiibiil olusumu,
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niikleer pleomorfizm ve mitotik aktivite gosterebilmektedir. Stroma miktar1 ve goriiniimii
yogun fibrotikten hiicresele kadar degiskendir. Perindral bosluklarin, lenfatik damarlarin ve
kan damarlarinin invazyonu goriilebilir (Colins, 2018). Invaziv duktal karsinomlarin ¢ogu
solid, elle tutulur diizensiz sl kitle goriiniimiinde olup desmoplastik bir yanit iiretir.
Invaziv duktal karsinomlarin yaklasik %50-65’i ER-pozitif, %20'si HER2-pozitif ve %15'i ER
ve HER?2 i¢in negatiftir (Colins, 2018).

Sekil 2.12: invaziv duktal karsinom (A), invaziv lobiiler karsinom (B) (Johns Hopkins Medicine
Pathology, 2022; Ramnani, 2022).

Invaziv lobiiler karsinom (ILK), LKiS'de gériilen tiimér hiicrelerine morfolojik olarak
benzeyen hiicrelerden olusur. Stromayi infiltre eden tek tek hiicreler veya tek sira zincir
yapilart goriilmektedir (Sekil 2.12B). Bu tiimorler, tim meme karsinomlarinin %10 ile
%15'ini olusturur. Stroma genellikle periduktal ve perivendz elastoz alanlari ile yogun fibroz
tipte bol miktarda bulunur. Lobiiler karsinomun metastaz paterni, diger meme kanserlerinden
farkli olarak siklikla beyin omurilik sivisina, serozal yiizeylere, gastrointestinal sisteme,
yumurtaliga, uterusa ve kemik iligine yayillim gosterir. Neredeyse tiim lobiiler karsinomlar
hormon reseptdrlerini eksprese ederken, HER2 asir1 ekspresyonu nadir olarak goriilmektedir.
ILK’min farkli histolojik 6zelliklere sahip klasik, pleomorfik, histiyositoid, yiiziik hiicreli,
tiibiilolobiiler gibi alt tipleri bulunmaktadir (Makki, 2015; Ellenson ve Lester, 2018). Tiibiiler
karsinom, ER-pozitiffHER2-negatif invaziv kanser tiirlerinden biridir ve mamografide kiigiik,
diizensiz bir kitle olarak saptanir. Tiimor hiicreleri, tiibiiller halinde goriiliir ve diisiik dereceli
cekirdeklere sahiptir. Lenf nodu metastazlar1 nadirdir ve prognozu yiiksektir. Miisindz

(kolloid) karsinom, bol miktarda hiicre dist miisin treten bir ER-pozitif/HER2-negatif
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tiimordiir. Genigleyen sinirli bir kitle olugturan miisin havuzlarinin varligi nedeniyle tiimorler
genellikle yumusak ve jelatinimsidir. Mediiller karsinomlar, tiim meme kanserlerinin yaklasik
%>5'ini olusturan {iglii negatif kanser tiiriidiir. Bu karsinomlar, goriintiilemede iyi huylu
tiimorlerden ayirt edilmesi zor olabilen yuvarlak kitleler halinde biiyiirler. Agirlikli olarak T
hiicrelerinden olusan belirgin lenfositik infiltratlarla iliskili biiyilk anaplastik hiicre
tabakalarindan olusurlar (Ellenson ve Lester, 2018). Tiibiiler karsinom, miisindz karsinom ve

mediiller karsinoma ait histopatolojik goriintiiler Sekil 2.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.13: Tiibiiler karsinom (A), miisindz karsinom (B), mediiller karsinom (C) (Ramnani, 2019).

2.6.2. Meme Kanserinin Molekiiler Sitmiflandirmasi

2000 yilinda, mikroarray teknolojisi kullanilarak meme kanserindeki gen ekspresyonu
farkliliklarina yonelik yapilan bir c¢alisma neticesinde, meme kanserinde molekiiler
siiflandirmanin yapilmasi miimkiin hale gelmistir (Perou ve dig., 2000). Gen ekspresyonu
paternine gore meme kanserleri liiminal A, liiminal B, HER2 pozitif ve bazal benzeri olmak
tizere farkli molekiiler alt gruplara ayrilmistir (Eliyatkin ve dig., 2015). Molekiiler
siiflandirmaya ait gen ekspresyon paterni ile invaziv meme kanserlerindeki yiizdelik, immiin

profil, histolojik alt tipler, tedavi yanit1 ve prognoz iliskisi Tablo 2.2’de verilmistir.
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Tablo 2.2: Meme kanserinin molekiiler siniflandirmasi (Eliyatkin ve dig., 2015).

Liiminal A Liiminal B HER-2 Pozitif Bazal Benzeri
Gen Liiminal Liiminal HER?2 yiiksek Bazal epitelyal ve
Ekspresyon sitokeratinlerin sitokeratinlerin ekspresyonu, ER ile | bazal sitokeratinlerin
Paterni ekspresyonu ve ekspresyonu ve iliskili genlerin yiiksek ekspresyonu,
hormon reseptdrleri hormon reseptorleri diistik ekspresyonu ER ile iligkili
ile iligkili genlerin ile iliskili genlerin genlerin diisiik
yiiksek ekspresyonu orta-diisiik ekspresyonu, HER2
ekspresyonu diisiik ekspresyonu
Yiizdelik Invaziv meme Invaziv meme Invaziv meme Invaziv meme
karsinomlarinin karsinomlarinin karsinomlarinin~%715 karsinomlarinin
~%350’si ~%20’si i ~%15°1
Immiin ER/PR pozitif ER/PR pozitif ER/PR negatif ER/PR negatif
profil HER2 negatif HER2 pozitif HER2 pozitif HER2 negatif
Histolojik Tiibiiler karsinom, Invaziv duktal Yiiksek dereceli Yiiksek dereceli
Alt Tipler | kribriform karsinom, karsinom, invaziv duktal invaziv duktal
diisiik dereceli mikropapiller karsinom karsinom,
invaziv duktal karsinom metaplastik
karsinom, lobiiler karsinom, mediiller
karsinom karsinom
Tedavi Endokrin tedavi Endokrin tedaviye Trastuzumaba Endokrin tedaviye
Yamti yanitl var. (tamoksifen ve (Herceptin) cevap veya Herceptine
Kemoterapiye aromataz var. Antrasiklin yanit yok. Platinum
degisken yanit var inhibitorleri) yanit grubu kemoterapiye | grubu kemoterapiye
Liiminal A kadar iyi yanit var. ve PARP
olmayabilir. inhibitérlerine
Kemoterapiye duyarhdir.
degisken yanit var.
Prognoz Iyi prognoz Liiminal A kadar iyi Genellikle kotii Genellikle kotii
prognoz yok prognoz prognoz

2.7. MEME KANSERININ EVRELENMESI

Meme kanseri i¢in en yaygin kullanilan evreleme sistemi, hem Uluslararasi Kanser Kontrol
Birligi (“Union for International Cancer Control”, UICC) hem de Amerikan Kanser Ortak
Komitesi (“American Joint Committee on Cancer”, AJCC) tarafindan benimsenen TNM (T:
timor, N: lenf diiglimleri, M:metastazlar) sistemidir (Colins, 2018). 1940'larda Pierre
Denoix'in calismasina dayanarak olusturulmus olan TNM sistemi, kanserin yayilimini

tanimlamak ve evresini belirlemek icin diinya capinda kullanilmaktadir. TNM evreleme
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sistemi; klinisyenin tedavi planlamasina yardimci olmak, prognoz ile ilgili 6ngorii saglamak,
tedavi sonuglarinin degerlendirilmesine ve karsilastirilmasina yardimci olmak ve malign
timdr aragtirmalarina katkida bulunmak amaciyla kullanilmaktadir (Brierley ve dig., 2017).
TNM evreleme sistemi; klinik evreleme, patolojik evreleme, tedavi sonrasi evreleme,
tekrarlayan timor evrelemesi ve otopsi evrelemesi olarak siniflandirilmaktadir (Amin ve
dig.,2017). Patolojik evreleme, ilk tedavi basamagi cerrahi olan hastalarin klinik
evrelemesinde kullanilan tiim verilere, ameliyat bulgular1 ve rezeke edilen numunenin
patolojik incelemesine dayanilarak yapilmaktadir (College of American Pathologists, 2022).
Tablo 2.3’te meme kanserinin patolojik TNM (pTNM) evrelemesine ait pT, pN ve pM

kategorileri yer almaktadir.

Tablo 2.3: Meme kanserinin patolojik TNM evrelemesi (College of American Pathologists, 2022).

pT Kategorisi

pT: Degerlendirilemez

pTO: Primer timore ait bulgu yok

pTis (DKIS): Duktal karsinoma in situ

pTis (Paget): Paget hastaligi

pT1mi: En bilyiik timor boyutu < 1 mm (mikroinvaziv karsinom)

pTla: En biyiik timor boyutu > 1 mm fakat <5 mm

pT1b: En biyiik tim6r boyutu > 5 mm fakat < 10 mm

pT1c: En biiyiik tiimoér boyutu > 10 mm fakat <20 mm

pT1: En biiyilik timér boyutu <20 mm

pT2: En biiyiik tim6r boyutu > 20 mm fakat < 50 mm

pT3: En biiyiik tim6r boyutu > 50 mm

pT4: Herhangi boyuttaki tiimoriin g6giis duvari ve /veya cilt tutulumu (iilserasyon veya deri nodiilleri)

pT4a: Gogiis duvari tutulumu

pT4b: Inflamatuar karsinom 6zellikleri karsilamayan, cilt {ilserasyonu ve /veya nodiilleri ve/veya 6dem

pT4c: Hem pT4a hem de pT4b varlig

pT4d: inflamatuar karsinom

pN Kategorisi

pN: Degerlendirilemez
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Tablo 2.3 (devam): Meme kanserinin patolojik TNM evrelemesi

pNO: Bolgesel lenf diiglimii metastazi yok veya yalnizca izole timor hiicreleri (“isolated tumor cells”, ITC)
var

pNO (i+): Bolgesel lenf diigiimlerinde yalnizca ITC'ler (0.2 mm'den bilyiik olmayan malign hiicre kiimeleri)
var

pNO (mol+): RT- PCR ile pozitif molekiiler bulgular; ITC yok

pN1mi: Mikrometastazlar (yaklasik 200 hiicre 0.2 mm'den biiyiik, ancak 2 mm'den biiyiik degil)

pN1a: 1-3 aksiller lenf diiglimiinde metastaz, en az bir metastaz 2.0 mm'den biiyiik

pN1b: ITC'ler harig ipsilateral internal meme sentinel diigiimlerindeki metastazlar

pN1c: Hem pN1la ve hem de pN1b varlig

pN2a: 4-9 aksiller lenf diigiimlerinde metastazlar (2.0 mm'den biiyiik en az bir tiimor birikimi)

pN2b: Klinik olarak saptanan internal meme lenf diigiimlerinde metastazlar

pN3a: 10 veya daha fazla aksiller lenf diigiimiinde metastazlar (2,0 mm'den biiyiik en az bir tiimor birikintisi)
veya infraklavikiiler (Seviye III aksiller lenf) diiglimlerine metastazlar

pN3b: cN2b varliginda pNla veya pN2a veya pN1b varliginda pN2a

pN3c: Ipsilateral supraklavikiiler lenf diigiimlerinde metastazlar

pM Kategorisi

pM: Degerlendirilemez

pM1: 0,2 mm'den biiyiik histolojik olarak kanitlanmig metastazlar

2.8. MEME KANSERININ DERECELENDIRILMESI

Invaziv meme kanserlerinin derecelendirilmesi tiibiil formasyonu, niikleer pleomorfizm ve
mitotik aktivite parametrelerine gore ilk olarak Bloom-Richardson tarafindan gelistirilmis
olup, sistemin objektifligini ile tekrarlanabilirligini saglamak ve nicel hale getirmek i¢in
Elston ve Ellis tarafindan revize edilmistir (Bloom ve Richardson, 1991; Elston ve Ellis,
1991). Nottingham Derecelendirme Sistemi olarak da bilinen Scarff-Bloom-Richardson
derecelendirme sisteminin Nottingham (Elston-Ellis) modifikasyonu, uluslararasi alanda DSO
ve AJCC gibi ¢esitli meslek kuruluslar1 tarafindan invaziv meme karsinomunun
derecelendirilmesi i¢in Onerilen derecelendirme sistemidir ve rutin patoloji siirecinde
kullanilmaktadir (Rakha ve dig., 2010). NGS yaygin olarak invaziv duktal karsinom igin

kullanilmasma ragmen, diger invaziv meme karsinomlarinin derecelendirilmesi i¢in de
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kullanilabilmektedir. NGS'min meme kanseri prognozu ve sag kalim agisindan 6nemli bir
kriter oldugu yapilan calismalarda gosterilmistir ve patoloji raporunda belirtilmesi gereklilik
haline gelmistir (Colins, 2018). Histolojik derece temel olarak tiimdr hiicrelerinin normal
meme hiicrelerinden farklilasma derecesini ifade etmektedir. NGS, tiibiil formasyonu, niikleer
pleomorfizm ve mitotik aktivite seklinde 1i¢ parametrenin semikantitatif bir
degerlendirmesidir (Tablo 2.4). NGS'yi olusturan parametrelerinin her biri 1, 2, 3 olarak
skorlanmaktadir ve bu skorlarin toplamina gére meme kanserinin histolojik derecesi 1, 2, 3

olarak belirlenmektedir (Van Dooijeweert ve dig., 2021).

Tablo 2.4: Nottingham derecelendirme sistemi parametreleri (Eliyatkin ve dig., 2015).

Kriterler Skor Tanmm
1 Tiibiil oram invaziv fiimériin >%75
Tiibiil Formasyonu 2 Tiibiil orani invaziv tiimdriin %10-75
3 Tiibiil oram invaziv fiimériin <%10
1 Niikleus sekil ve boyut fark: hafif derecede
Niikleer Pleomorfizm 2 Niikleus sekil ve boyut farki orta derecede
3 Niikleus sekil ve boyut farki belirgin derecede
1 Mitoz sayist <7
Mitotik Aktivite 2 Mitoz sayisi 8-15
(Mikroskop alani 0.212 mm? igin) 3 Mitoz sayis1 =16
3-5 Derece 1 (iyi diferansiye)
Histolojik Derece 6-7 Derece 2 (orta derecede diferansiye)
8-9 Derece 3 (kotii diferansiye)

Tibiil formasyonu i¢in, yalnizca polarize hiicreler tarafindan g¢evrelenmis acik merkezi
liimenli yapilarin bulundugu tiibiiler veya glandiiler asiner yapilar degerlendirilmelidir. Tiibiil
formasyonu, tiibiil alanlarimin tiim invaziv tiimor bolgesine oranina gore skorlanmaktadir.
Sekil 2.14’te goriilduigii iizere tiibiil formasyonu invaziv tiimoriin %75’ inden fazlaysa skor 1,
tiibiil formasyonu invaziv timoriin %10-75’ini olusturuyorsa skor 2, tiibiil formasyonu
invaziv tiimoriin %10’undan azsa skor 3 olarak hesaplanmaktadir. Mikropapiller invaziv
karsinomun icten disa polarizasyon Ozellikleri kendi basina tiibiill olusumu olarak
sayllmamaktadir, ancak bu karsinomlarda mikropapiller gruplarin iginde tiibiil yapilari

bulunabilmektedir (Van Dooijeweert ve dig., 2021).
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Sekil 2.14: Tiibiil formasyonunun skorlanmasi. Skor 1 (A), Skor 2 (B), Skor 3 (C) (Van Dooijeweert
ve dig., 2021).

Niikleer pleomorfizm skoru, tiimoér hiicresinin niikleer boyutu ve seklindeki varyasyonun
derecesine gore belirlenmektedir (Huang ve dig., 2020). En belirgin niikleer degisiklik
gosteren tiimor hiicrelerini igeren alanlar, degerlendirmeye dahil edilmektedir (Eliyatkin ve
dig., 2015). Nikleer boyutun diizenliligi incelenerek ve c¢evre dokudaki normal epitel
hiicrelerinin sekli ve boyutu ile karsilastirilarak niikleer pleomorfizm skoruna karar
verilmektedir. Boyut olarak normal epitel hiicrelerine benzer olan sadece minimal
pleomorfizm gosteren, niikleol ve kromatin paterni belirgin olmayan tiimor hiicreleri, skor 1
olarak degerlendirilmektedir. Epitel hiicrelerinden 1.5-2 kat daha biiylik cekirdekli, orta
derecede degiskenlige ve goriiniir niikleollere sahip tiimor hiicreleri skor 2 olarak
degerlendirilmektedir. Tiimor cekirdekleri, boyut olarak epitel hiicrelerin 2 katindan daha
biiyiik olan, boyut ve sekil bakimindan biiytik 6l¢iide degiskenlik gosteren, vesikiiler kromatin
ve siklikla belirgin niikleollere sahipse skor 3 olarak skorlanmaktadir (Van Dooijeweert ve

dig., 2021). Farkli skorlara ait histopatolojik goriintiiler Sekil 2.15’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.15: Niikleer pleomorfizm skorlamasi. Skor 1 (A), skor 2 (B), skor 3 (C).

Mitotik aktivite skoru, tiimoriin periferindeki mitotik olarak en aktif bolgeyi temsil eden 10
ardistk HPF’de bulunan mitotik figiirlerin sayisina gore belirlenmektedir. Degerlendirme
sirasinda yalmizca agik¢a tanimlanabilen mitotik figiirler sayima dahil edilmekte ve
hiperkromatik, karyorektik veya apoptotik c¢ekirdekler hari¢ tutulmaktadir. Farkli
mikroskoplarin farkli alanlara sahip olmasi nedeniyle 10 HPF’ye karsilik gelen alan, 1.25 ile
3.74 mm? arasinda degismektedir. Alan boyutundaki farkliliklar nedeniyle, Tablo 2.5’te de
gosterildigi gibi, mikroskoplar i¢in belirlenen “cut-off” degerlerine gbre mitotik aktivite skoru

belirlenmektedir (Ibrahim ve dig., 2021).

Tablo 2.5: Mitotik skorlama (College of American Pathologists, 2022).

10 HPF icin toplam mitoz sayis1
Mikroskop alan ¢ap1 (mm) Alan (mm?)
Skor 1 Skor 2 Skor 3
0.40 0.125 <4 5-9 >10
0.41 0.132 <4 5-9 >10
0.42 0.139 <5 6-10 >11
0.43 0.145 <5 6-10 >11
0.44 0.152 <5 6-11 >12
0.45 0.159 <5 6-11 >12
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Tablo 2.5 (devam): Mitotik skorlama

Mikroskop alan ¢api (mm) Alan (mm?) 10 HPF icin toplam mitoz sayis1
Skor 1 Skor 2 Skor 3
0.46 0.166 <6 7-12 >13
0.47 0.173 <6 7-12 >13
0.48 0.181 <6 7-13 >14
0.49 0.189 <6 7-13 >14
0.50 0.196 <7 8-14 >15
0.51 0.204 <7 8-14 >15
0.52 0.212 <7 8-15 >16
0.53 0.221 <8 9-16 >17
0.54 0.229 <8 9-16 >17
0.55 0.238 <8 9-17 >18
0.56 0.246 <8 9-17 >18
0.57 0.255 <9 10-18 >19
0.58 0.264 <9 10-19 >20
0.59 0.273 <9 10-19 >20
0.60 0.283 <10 11-20 >21
0.61 0.292 <10 11-21 >22
0.62 0.302 <11 12-22 >23
0.63 0.312 <11 12-22 >23
0.64 0.322 <11 12-23 >24
0.65 0.332 <12 13-24 >25
0.66 0.342 <12 13-24 >25
0.67 0.353 <12 13-25 >26
0.68 0.363 <13 14-26 >27
0.69 0.374 <13 14-27 >28

Kontrolsiiz hiicre proliferasyonu, kanserin ayirt edici Ozelliklerinden biri olarak, timor

davranigini belirleyen faktorler arasinda yer almaktadir. Hiicre proliferasyonu, tiimor biiytime
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hizin1 ve tiimor agresifligini temsil etmekle birlikte, tedaviyi yonlendirme agisindan da 6nemli
bir rol oynamaktadir (Williams ve Stoeber, 2012). Tiimorlerin proliferatif aktivitesini
degerlendirmek icin kullanilan H&E boyamasi iizerinden mitotik sayim yonteminin yanisira;
Ki67, PCNA ve PHH3 immiinohistokimyasal (IHK) boyama yontemleri de bulunmaktadir.
Ancak bu ydntemlerin bazi smirlamalar1 mevcuttur. Ornegin, Ki67 antijenine yonelik
kullanilan MIB1 antikoru, tiim hiicre dongiisiinii hedeflemektedir. Ki67’nin IHK boyamast,
yalnizca hiicre bdliinmesine bagli hiicreleri degil, ayn1 zamanda hiicre dongiisiinlin interfaz
asamasindaki hiicreleri de isaretlemektedir (Ibrahim ve dig., 2022). Skorlama metodlari, “cut-
off” degerleri ve giivenilirlik konusunda fikir birliginin olmamasi, Ki67’nin klinik kullanimini
sinirlamaktadir (Yerushalmi ve dig., 2010). PCNA ise hiicre dongiisiiniin sadece S fazini
hedeflemektedir. PHH3, ge¢ G2'den ge¢ anafaza kadar olan siirecte hiicrelerde yiiksek oranda
eksprese edilmektedir ve mitotik hiicrelerin belirlenmesi agisindan spesifik bir IHK
biyobelirteci olarak kullanilabilmektedir. Ancak ek IHK tekniklerinin kullanilma ihtiyac1 ve
klinik fayda ile ilgili arastirmalarin eksikligi nedeniyle, PHH3’iin rutin uygulamasi da
stnirhdir (Kim ve dig., 2017). H&E boyamasi ile mitotik figilirlerin morfolojik tespiti,
timoriin bliyiime hizi ve tiimor davranisi acisindan degerlendirilmesi kolay, hizli ve basit bir
teknik oldugundan, rutin uygulamada en yaygin kullanilan ve kabul edilen yontemdir. Bu
nedenle, histolojik derecelendirme parametrelerinden biri olarak mitotik figiirlerin
degerlendirilmesi ve skorlanmasi, meme kanserinin tani ve prognozunda anahtar faktor kabul

edilmektedir (Ibrahim ve dig., 2022).
2.8.1. Mitoz Tespiti ve Karsilasilan Zorluklar

Mitoz, interfaz (G1, S ve G2) ile GO faz1 arasinda gerceklesen hiicre dongiisiiniin ana
fazlarindan biridir. 24 saatlik hiicre dongiisiinde, interfaz asamasi genellikle 18-22 saat
siirerken, mitoz yaklasitk 2 saat siirmektedir (Hunt ve dig., 2011). Kanserli dokularin
laboratuvardaki hazirlik siirecinde fiksasyon asamasiin gecikmesi, bir¢ok hiicrenin mitoz
fazin1 tamamlayarak G1 fazina ilerlemesine neden olmakta ve numune mikroskobik olarak
incelendiginde mitozlar tespit edilememektedir. Bu nedenle, meme kanserli dokular da dahil
olmak {tizere patolojik drneklerin hizli ve yeterli fiksasyonunun mitotik aktiviteyi dogru bir

sekilde degerlendirmek i¢in elzem oldugu kabul edilmektedir (Ibrahim ve dig., 2022).

Mitozun fazlari, Sekil 2.16’da goriildiigii lizere farkli morfolojik varyasyonlara sahip olan

profaz, metafaz, anafaz ve telofaz evrelerinden olusmaktadir. Ayrica, preparatlarda
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gbzlemlenen mitozlar, fazlar arasinda gecis halinde de bulunabilmektedir. Hiicre boliinmesi
sirasindaki anormallikler, atipik mitoz (6rn., tripolar mitoz) ad1 verilen normal mitozdan farkli

morfolojik goriinlimlere de neden olabilmektedir (Donovan ve dig.,2021)
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Sekil 2.16: H&E boyali meme kanseri preparatlarindan 40x biiylitmede alinmis mitoz fazlarinin
goriintiileri. Cekirdeklerin yogun bir yigin olarak goriinlimii (profaz), hiperkromatik ¢ubuk
(metafaz), hiicrenin iki kutbunda iki 6zdes kromozom kiimesi (anafaz), yeni olusan hiicre zar1
ile ayrilmis iki ayr1 6zdes kromozom kiimesi (telofaz) (Ibrahim ve dig., 2022).
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Mitozun ilk fazi olan profazda kromozomlar, kondensin adi verilen proteinler tarafindan
uzunluklarinin azaltilmasi ve kalinliklarinin arttiritlmasi yoluyla sikistirilir (McIntosh, 2016).
Niikleolus kiigiiliir ve kaybolur. Sentriyol ¢ifti, hiicrenin her bir kutbuna hareket eder ve ig
ipliklerini olusturmaya baglar. Sentriyoller hareket ettikce, yildiz benzeri isinlar halinde
yayilan tiibiilinden olusan mikrotiibiil kiimeleriyle c¢evrelenirler (Jordan ve dig., 2004).
Ardindan mikrotiibiillerin olusumu ve bunlarin kopyalanmis kromozomlarin sentromerlerine
baglanmasi meydana gelir, bu da dilizensiz dis hat lizerinde tily benzeri c¢ikintilarin
goriinimiine neden olur. H&E kesitlerinde, profazdaki mitotik hiicreler, niikleer zarin
kaybolmasina ragmen yuvarlak niikleer konturunu koruyan, merkezi bir hiperkromatik
yogunlastirilmis kromatin kiitlesi sergilemektedir. Profazi, tipik olarak yuvarlak, yogun
niikleer materyal gdsteren apoptotik hiicreler ve lenfositlerden ayirt etmek bazen zor olmakla
birlikte, profazdaki mitotik hiicrelerin karakteristik olarak diizensiz dis hatlar ve tily benzeri

cikintilar gdstermesi, tanimlanmasini kolaylastirmaktadir (Jordan ve dig., 2004).

Metafaz, kromozomlarin yogun bir sekilde kivrilip ¢ubuk goériiniimii seklinde hiicrenin orta
hatti boyunca siralandi§i mitoz fazidir. Histolojik olarak, niikleer zar kaybolur ve
kromozomlar, hiicrenin uzun eksenine dik olarak diizenlenmis hiperkromatik c¢ubuklar
seklinde hiicrenin sitoplazmasinda goriiliir. Metafazdaki mitozlar, piiriizsiiz dis konturlari
sayesinde, homojen bozulmus DNA kiitlesinden olusan apoptotik hiicrelerden ve
lenfositlerden daha kolay ayirt edilebilse de; bu mitozlar mitoz benzeri uzun koyu renkli
hiperkromatik c¢ekirdeklerle karistirilabilmektedir. Ayrica malign hiicrelerin  ezilme
artefaktlar1 ve Ozellikle kotii fiksasyon bolgelerindeki uzun stromal hiicreler, metafaza
benzeyen diger taklit¢i yapilart olusturmaktadir. Metafazi tanimlamanin ve mitoz benzeri
figiirlerden ayirt etmenin en kesin yolu, yiizeyinde ¢ikint1 yapan kromozom c¢ubuklarinin ve

sahip oldugu diizensiz ana hattin incelenmesidir (Donovan ve dig.,2021).

Histolojik preparatlarda kolayca goriilen anafaz, metafazdan gelen tek plaka veya kromozom
halkasinin 2 esit kardes kromozom kiimesine boliinmesiyle olusur. Kiimeler birbirinden
ayrilarak ig aparatinin mikrotiibiilleri boyunca c¢ekilir. iki kromozom kiimesi, hiicrenin zit
uclarina ulasana kadar, birbirlerinden degisken mesafelerde konumlanir. Kromozom kiimeleri
arasindaki mesafe farkliliklari, mitoz fazim belirlerken ve mitoz skorlamasi i¢in kromozom
kiimelerini 1 ya da 2 mitoz olarak sayarken, onemli kabul edilir (Donovan ve dig.,2021).

Histolojik olarak, hiicrenin iki kutbunda, saglam bir hiicre zar1, eksik bir niikleer zar ve
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niikleolus ile daha oval goriinen iki 6zdes kromozom kiimesi olarak goriiniir. Anafaz,
benzersiz morfolojisi nedeniyle tanimlanmasi kolay olan bir mitoz fazidir. Anafaz,
kromozom gecikmesi, polar asimetri ve koprii olusturan mitoz gibi atipik mitozlardan ayirt
etmek zor olsa da, bu zorluk mitoz evresi olarak taninmasina engel olusturmamaktadir

(Ibrahim ve dig., 2022).

Mitozun son fazi olan telofazda, kromozomlar kromatine doniismeye baslar, ig yapilar
parcalanir, niikleer zarlar ve niikleoluslar yeniden olusur. Ana hiicrenin sitoplazmasi, her biri
ayni sayida ve tipte kromozom iceren iki yavru hiicre olugturmak iizere boliiniir. Bu evrede
hiicre, zarla ayrilmis iki yogun kromatin kiitlesi halinde goriinmektedir. Histolojik olarak en
az goriilen mitotik fazdir ve bazi patologlar tarafindan iki metafaz olarak yanlis
yorumlanabilmektedir. Ancak bu evrede iki kromatin kiitlesinin yakinlig1 ve genel morfolojisi
dikkate alinmalidir (Tabata ve dig., 2019). Sonugta telofazi karakteristik morfolojisi sayesinde
belirlemek kolaydir. Sitokinez, sitoplazmik bilesenlerin 2 yeni hiicreye fiziksel olarak
ayrilmasidir ve telofazdan sonra gerceklesir. Sitokinez eksikligi ¢ok c¢ekirdekli hiicreler

olugsmasina neden olabilir (Donovan ve dig., 2021).

Mitotik hiicreler, bazofilik veya eozinofilik olabilen sitoplazmaya sahiptir. Mitotik hiicrelerin
boyutu, g¢evresindeki malign hiicrelerle yaklasik olarak ayni veya daha biiyiiktiir. Sekil

2.17°de mitoz fazlar1 ve atipik mitoz 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.17: Mitoz fazlari ve atipik mitoz.

Tim hiicre dongiisii fazlari, hiicre boliinmesi silirecini kontrol eden, fazlar arasi gecisi
saglayan ve anormal mitozu engelleyen birkag protein tarafindan yiliksek oranda

diizenlenmektedir. Morfolojik olarak atipik mitozlarin varligi, tipik mitozun evrelerinden
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sapmalar1 temsil etmektedir. Atipik mitotik figiirlere sahip tiimorlerin ¢ogu, bir tiir
kromozomal instabilite gostermektedir. Siklikla yiiksek proliferatif ve agresif tiimorlerde
goriilmektedir. Atipik mitozlarin morfolojik 6zelliklerinin taninmasi, apoptotik ve karyorektik
cekirdekler gibi mitotik olmayan hiicre taklit¢ilerinden ayirt edilmesi agisindan 6nemlidir.
Atipik mitozlar polar asimetri, kromozomlarin anormal ayrigmasi gibi anormalliklerden
kaynaklanmaktadir ve mitotik evrelerden farkli morfoloji gostermektedir (Gisselsson, 2008).

Sekil 2.18’de atipik mitotik figiirlere ait farkli 6rnekler goriilmektedir.

Atipik Mitotik Figiirler

Sekil 2.18: Atipik mitotik figiirler. Tripolar mitoz (A), dort kutuplu mitoz (B), multipolar mitoz (C),
lag tip mitoz (D), polar asimetri (E), anafaz kopriisii (F), halka mitoz (G), daginik mitoz (H)
(Ibrahim ve dig., 2022).

Meme kanserinde mitoz degerlendirmesinin giivenilirligini etkileyen mitoz benzeri figiirler
bulunmaktadir. Sekil 2.19°da gosterilen apoptotik hiicreler, lenfositler, koyu boyanmis
cekirdekler, ezilmis hiicreler, doku artefaktlar1 gibi bir¢cok hiicresel morfolojik o6zellik,
histolojik  kesitlerdeki mitotik figiirlerle karistirilabilmektedir. H&E ile boyanmis
preparatlardaki mitotik figiirler, tipik karakteristik 6zelliklere sahip olsa da, onlar taklit eden
benzer yapilardan ayirmak zordur ve patologlar tarafindan dikkatli bir sekilde

degerlendirilmeleri gerekmektedir.
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Mitoz Benzeri Yapilar

Sekil 2.19: Mitoz benzeri yapilar. Apoptotik hiicreler (A-C), karyoreksis (D,E), doku artefakti (F),
hiperkromatik malign hiicreler (G-I), koptiklii makrofajlar (J,K), karyorektik hiicreler (L-N),
lenfosit (O) (Ibrahim ve dig., 2022).

2.9. DIJITAL PATOLOJIi VE YAPAY ZEKA

Dijital patoloji (DP), gelismis slayt tarama teknolojisi kullanilarak histopatoloji cam
preparatlarinin dijitallestirilme siirecini ve bu dijital tiim slayt goriintiilerinin (“whole slide
image”, WSI) tespiti, segmentasyonu, teshisi ve analizi i¢in kullanilan yapay zeka tabanli
yaklagimlari ifade etmektedir (Bera ve dig., 2019). 100 y1l1 agkin siiredir kullanilan mikroskop
tabanli patolojik tani siireci, dijital patolojideki gelismeler dogrultusunda degismektedir. WSI
olusturulmasi sayesinde tani siiregleri mikroskoptan bilgisayar ortamina, arsivleme ise
preparatlarin fiziksel arsivlenmesinden dijital goriintiilerin dosyalar halinde depolanmasina
dontismektedir. Bilgisayar sunucularinda veya bulut sistemlerinde depolanan dijitallestirilmis
patolojik goriintiilerin internet araciligiyla transfer edilebilmesi patolojik tami siire¢lerinin ve
konsiiltasyonlarin, zamandan ve mekandan bagimsiz olarak gerceklestirilmesine olanak
tanimaktadir. Sekil 2.20°de patoloji preparatlarindan tarayici cihazlar ile WSI olusturulmasi,
gorlintii yonetim sisteminde depolanmasi, goriintiileyici ile dijital goériintiilerin incelenmesi,

analiz edilmesi, konsiiltasyon gerceklestirilmesi ve raporlama asamalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.20: Dijital patoloji is akis1.

Son 20 yilda WSI teknolojisi, yiiksek ¢Oziiniirlige sahip goriintii {iretme, tarayici
kapasitesinde artis, hizli tarama siireleri, kiiciik dosya boyutu ve ticarilestirme agilarindan
hizli gelisme gostermistir (Nam ve dig., 2020). Dijitallestirilmis patolojik goriintiiler
tizerinden tan1 koyma siirecinin patoloji rutininde kullanimi i¢in ilk onay, 2017 yilinda Philips
IntelliSite Patoloji Coziimiine (“Philips IntelliSite Pathology Solution”, PIPS) ABD Gida ve
[lag Dairesi (“U.S. Food and Drug Administration”, FDA) tarafindan verilmistir (Hanna ve
dig., 2019). Son yillarda, DP'nin tanisal dogrulugunu geleneksel mikroskobik tani ile
karsilastiran bir¢cok validasyon caligmasi gerceklestirilmistir. Bu caligmalarda, tiim slayt
goriintiilerinin tanisal dogrulugu, geleneksel mikroskopi verileri ile teyit edilmistir (Snead ve

dig., 2016; Mukhopadhyay ve dig., 2018).

Bilgisayar destekli patoloji veya diger adiyla hesaplamali patoloji, patolojik goriintiileri
yorumlamak i¢in bilgisayar ve yazilimlarin kullanildigi, hesaplamali teshis sistemi olarak
ifade edilmektedir (Niazi ve dig., 2019). Dijital Patoloji Dernegi, hesaplamali patolojiyi hasta
orneklerini analiz ederken patolojik goriintiileri ve meta verileri birlestirmek amaciyla yapay
zeka (YZ) yontemlerini kullanan bir patoloji alani olarak tanimlamaktadir (Abels ve dig.,

2019). Bilgisayar destekli sistemlerin performansi, yapay zeka ve bilgisayarli gori
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teknolojilerinin gelismesiyle iyilestirilmektedir. Dijitallestirilmis WSI'lar, YZ uygulamalari
araciligiyla bilgisayar destekli patoloji sistemlerinin gelistirilmesini kolaylastirmaktadir (Nam

ve dig., 2020).

Makine Ogrenimi
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Sekil 2.21: Makine 6grenimi ve derin grenme.

Yapay zeka, makinelerin insanlar kadar kabiliyetli islem yapabilme yetenegi seklinde
tanimlanmaktadir. Makine o6grenimi (“Machine Learning”, ML), YZ icinde yer alan
algoritmalar ve teknolojiler gelistiren bir alt alandir. 1959'da Arthur Samuel, makine
Ogrenimini "bilgisayarlara acik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi veren bir calisma
alan1" olarak tanimlamistir (Nam ve dig., 2020). Yapay sinir aglarn (“Artificial Neural
Network”, ANN), biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilmis bir 6grenme
algoritmasidir. Makine 6greniminin alt dallarindan biri olan derin 6grenme (“deep learning”,
DL) ise genellikle bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve birden fazla gizli katman igeren ¢ok
sayida sinir ag1 katmani igermektedir (Sekil 2.21) (Deng and Yu, 2014). Bilgisayar destekli
patoloji sistemleri, YZ tekniklerinden ozellikle derin O6grenme modelleri kullanilarak
tasarlanmaktadir (Nam ve dig., 2020). Evrisimli sinir aglart (“Convolutional Neural
Network™, CNN), gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan bir tiir derin, ileri beslemeli
yapay sinir ag1 sistemidir. CNN’ler gorsel nitelikler arasindaki tiim 6zellikleri bulabilmek

icin, girdileri evrisim filtreleriyle kii¢iik alanlara doniistiiren evrisim katmani, aktivasyon
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katmani, havuzlama katmani ve tam baglant1 katmanmi kullanmaktadir (Sekil 2.22). CNN
algoritmalari, goriintiilerin segmentasyonu, siniflandirilmasi ve tespit edilmesinde en yaygin

kullanilan mimaridir (Eker ve Duru, 2021).

EVRISIM KATMANI+ HAVUZLAMA TAM CIKTI
AKTIVASYON KATMANI BAGLANTI
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Sekil 2.22: CNN mimarisi (Eker ve Duru, 2021).

Dijital patolojide yapay zekanin klinik kullanimma iliskin FDA onayl ilk yapay zeka
yazilimi, prostat kanseri teshisi i¢in gelistirilen “Paige Prostate” yazilimidir ve 2021 yilinda
onay almistir (US Food and Drug Administration, 2021). Son yillarda meme kanserinde
tiimorli bolge tespiti (Cruz-Roa ve dig., 2017), alt tipleme (Couture ve dig., 2018), ¢ekirdek
tespiti (Bozaba ve dig., 2021), mitoz tespiti (Cayir ve dig., 2022), tiibiil tespiti (Tan ve dig.,
2022), niikleer pleomorfizm skorlamasi (Theme ve dig., 2021), histolojik derecelendirme (Cao
ve dig., 2016), lenf nodu metastazi tespiti (Lu ve dig., 2021), timdri infiltre eden lenfosit
(“tumor infiltrating lymphocytes”, TIL) tespitine (Le ve dig., 2020) yonelik gerceklestirilmis
bir¢ok caligma literatiire girmistir. Ancak meme kanseri teshisine yonelik kullanilan, FDA

onayl1 bir yapay zeka yazilimi halen bulunmamaktadir.
2.9.1. Nesne Tespiti

Nottingham derecelendirme sisteminin parametrelerinden biri olan mitoz skorunun
belirlenmesinde 151k mikroskobu kullanilarak mitoz sayma islemi gercgeklestirilir. Mitoz

sayma islemi patologlarin deneyimine bagl olarak, zaman alic1 ve yogun emek gerektiren zor
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bir siirectir (Ibrahim ve dig., 2022). Bunun nedeni, patologlarin genellikle preparatlardaki
mitotik ve mitotik olmayan hiicreleri ayirt etmek igin apoptotik hiicreler, hiperkromatik
yapilar, deforme olmus c¢ekirdekler ve lenfositler gibi birgok farkli morfolojik 6zelligi manuel
olarak belirlemek zorunda olmalaridir. Mitozlarin morfolojik c¢esitliligi, mitoz benzeri
yapilarin ve artefaktlarin varligi; patologlarin mitozlar1 belirlerken hata yapmasina, ayrica
gozlemciler arasi (“inter-observer”) ve gozlemciler i¢i (“intra-observer”) uyumun diisiik
olmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, mitoz tespit siirecindeki subjektifligi ve patologlarin
yasadig1 baz1 zorluklar1 6nlemek i¢in yapay zeka destekli sistemler gelistirilmektedir. Son
yillarda MICCAI (“Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention”, Tibbi
Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale) ve ICPR (“International Conference on
Pattern Recognition”, Uluslararas1 Patern Tanima Konferansi) konferanslarinin bir pargasi
olarak “MICCAI-TUPAC 167, “ICPR MITOSATYPIA-2014”, “MICCAI-MIDOG 2021~
gibi bir¢cok yarisma diizenlenmis olup, farkli mitoz veri kiimeleri bir¢ok arastirmaci ile
paylasilmistir. Bu yarigmalar, mitoz tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bircok modelin
gelistirilmesine aract olmustur (Roux ve dig., 2014; Veta ve dig., 2019; Mahmood ve dig.,
2020; Lafarge ve Koelzer, 2021; Sohail ve dig., 2021; Cayir ve dig., 2022). Mitotik hiicrelerin
tespitinde ilk zamanlar, dogrulugu diisiik ve hesaplama maliyeti yiiksek olan geleneksel
goriintii igleme teknikleri kullanilmaktayd: (Khan ve dig., 2013; Tashk ve dig., 2013;
Pourakpour ve Ghassemian, 2015). Son zamanlarda ise bu islemi gerceklestirebilecek,
yiksek performansli ve diisik maliyetli derin 6grenme teknikleri gelistirilmektedir

(Mahmood ve dig., 2020; Cay1r ve dig., 2022).

Mitoz tespitinde yakin zamanda kullanilmaya baslayan derin 6grenme modelleri, nesne tespiti
algoritmalar1 {izerine yogunlagsmaktadir. Nesne tespiti, goriintii iizerinden nesnenin
bulunmasint ve siniflandirilmasii igeren bir derin 6grenme teknigidir. Nesne tespiti
algoritmalarinda nesnenin konumu tespit edilir ve sinirlayici kutular (“bounding box”) olarak
isimlendirilen gerceveler ile ¢evrelenir. Nesne tespiti modelleri, tek asamali ve iki asamali
olarak siiflandirilmaktadir. Tek asamali yontemde, nesne tespiti tek bir sinir ag1 tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bu yontemde kullanilan sinir aglari, bir goriintiiyli girdi olarak alip
siirlayict kutu koordinatlarim1 ve smifini tahmin etmektedir. Tek asamali nesne tespiti
yontemlerine 0rnek olarak ‘Tek Atis Dedektorii’ (“Single Shot Detectors”, SSD) ve ‘Sadece
Bir Kez Bak’ (‘You Only Look Once’, YOLO) algoritmalar1 verilebilir (Lei ve dig., 2019).

Bu yontem genellikle iki asamali yonteme gore daha hizlidir, ancak tespit dogrulugunun daha
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diisik oldugu bilinmektedir (Ekici, 2020). Iki asamali tespit yonteminde ise nesnelerin
konumunun tespiti ve smiflandirilmasi, iki ayr1 sinir ag1 tarafindan gergeklestirilmektedir.
Birinci sinir agi, nesnelerin konumunu belirlemekte ve nesneleri ¢evreleyen sinirlayici
kutular1 olusturmakta kullanilmaktadir. Ikinci sinir ag1 ise birinci agim olusturdugu sinirlayici
kutular1 siniflandirmakta kullanilmaktadir. Bu iki sinir aginin ¢iktilar1 birlestirilerek nesne
tespiti gerceklestirilmektedir (Ekici, 2020). Bu yontemde her bir bilesenin ayr1 ayr1 egitilmesi
gerektiginden, islem hatlari (“pipeline") yavastir ve optimize edilmesi zordur (Redmon ve
dig., 2016). Iki asamali yontem 6rnekleri olarak “R-CNN”, “fast R-CNN”, “faster R-CNN” ve
“masked R-CNN” algoritmalar1 gosterilebilir (Pan ve dig., 2021).

YOLO, nesne tespiti i¢in evrisimli sinir agin1 kullanan tek asamali bir derin §grenme
algoritmasidir (Nepal ve Eslamiat, 2022). Bu algoritma, evrisimli sinir ag1 ile ayni anda
birden c¢ok smirlayict kutuyu ve bu kutularin sinif olasiliklarini tahmin etmektedir. Diger
nesne tespiti algoritmalari ile karsilastirildiginda YOLO son derece hizlidir. Kayan pencere
(“sliding window”) ve bolge onerisine dayali tekniklerin (“region proposal-based techniques”)
aksine, YOLO algoritmasi egitim ve test siiresi boyunca goriintliniin tamamini gorerek
smiflar1 ve bu siiflar hakkindaki baglamsal bilgileri dolayli olarak kodlamaktadir. YOLO, en
1yl nesne tespiti yontemlerinden biri olan fast R-CNN'e kiyasla arka plan (“background”)

hatalarini 2 kat daha az yapmaktadir (Redmon ve dig., 2016).

Sekil 2.23’te gosterildigi gibi YOLO algoritmas1 ilk olarak girdi goriintiisiinii  SxS
boyutlarinda grid bdlgelerine bolmektedir. Grid icinde bulunan nesneyi tespit etmek ve
smirlayict kutu igerisine almak i¢in, her bir grid sinir agindan gecirilmektedir. Gridler sinir
agindan gegirilirken nesnenin orta noktasi grid i¢inde kaliyorsa, tespit edilen nesnenin
yiiksekligi, genisligi, sinifi ve giiven skoru algoritma tarafindan hesaplanmaktadir. Bu gridde
herhangi bir nesne yoksa giiven skoru O (sifir) kabul edilmektedir. Bu gridde nesne olmasi
durumunda ise giiven skoru, IoU’ya (“Intersection over Union”, Kesistirilmis Bolgeler
Olgiitleri) esit olmaktadir (Redmon ve dig., 2016). Tahmin edilen nesnenin, kutunun
konumunun ve grid i¢inde nesne olup olmadiginin ne kadar yanls diizeyde oldugunu gosteren
siniflandirma, konum ve giiven kaybindan olusan ii¢ temel unsur YOLO’un yitim

fonksiyonunu (“loss function”) olusturmaktadir (Necmettin, 2022).
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Sekil 2.23: YOLO modeli (Redmon ve dig., 2016).

YOLO algoritmasinin genel ag mimarisi omurga (“backbone”), boyun (“neck™) ve bas
(“head”) kisimlarindan olugmaktadir. Omurga boliimi, farkli goriintiilere ait goriintii
Ozniteliklerini ¢ikartan ve toplayan evrisimli bir sinir agidir. Boyun bolimi, goriintii
Ozniteliklerini isleyen ve tahmin katmanina ileten bir dizi ag katmanidir. Bag bolimii ise
goriintii  Oznitelikleri lizerinden sinirlayict kutular olusturarak tahmin yapan katmandir

(Bochkovskiy ve dig., 2020).

YOLO algoritmasinin YOLOv2 (2017), YOLOv3 (2018), YOLOv4 (2020) ve YOLOVS
(2020) isimleri ile bilinen bircok modeli bulunmaktadir. Her bir model, 6nceki modellere gore
hiz ve dogruluk acisindan iyilestirilmistir (Gautam, 2022). YOLOv2 algoritmasinda, ilk
YOLO modelinin dogrulugu artirmak ve asir1 uyum (“overfitting”) sorununu azaltmak i¢in
evrisim katmanlariyla birlikte kiime normalizasyonu (“batch normalization™) yapilmistir.
YOLOV3 modelinde, kiigiik nesnelerin tespitinde zorlanan Darknet-19 omurgasi, Darknet-53
ile degistirilmistir. Algoritmanin dogrulugunu arttirmak i¢in artik blok (“residual block”),
atlama baglantilar1 (“skip connections”) ve yukar1 Ornekleme (“up-sampling”) eklemeleri
yapilmigtir. YOLOv4 modelinin omurgasi, algoritmanin hizini ve dogrulugunu énemli oranda

iyilestiren CSPDarknet53 olarak degistirilmistir. YOLOvS modelinde de YOLOv4’teki gibi



40

omurga olarak CSPDarknet53 kullanilmistir. Tablo 2.6’da YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOVS5
algoritma mimarileri karsilastirilmaktadir. Tiim algoritmalarin bas kism1 ayn1 iken, omurga,

boyun ve yitim fonksiyonu farklilik gostermektedir (Nepal ve Eslamiat, 2022).

Tablo 2.6: YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOvVS5 mimarilerinin kargilagtirllmasi (Nepal ve Eslamiat,

2022).
YOLOv3 YOLOv4 YOLOvS
Omurga Darknet-53 CSPDarknet53 CSPDarknet53
Boyun FPN SSP ve PANet PANet
Bas YOLO katmanm YOLO katmani YOLO katmani

Yitim Fonksiyonu

ikili capraz
entropi

ikili capraz entropi

ikili capraz entropi ve
‘Logits’ yitim fonksiyonu

2.9.1. 1. YOLOvV5 Modelleri

YOLO modelleri arasinda yiiksek performans ve dogruluga sahip en yeni derin 6grenme
modeli olarak YOLOvVS algoritmast 6n plana ¢ikmaktadir. Bu nedenle bu tez ¢aligmasinda
YOLOVS algoritmasimnin kullanimi tercih edilmistir. Bu modelin en biiyiik avantajlarindan
biri, agik kaynakli bir makine 6grenme kiitiiphanesi olan Pytorch ile yazilmis olmasidir.
YOLOvVS, omurga olarak CSPDarknet53, boyun olarak PANet ve bas olarak YOLO
katmanindan olusmaktadir. CSPDarknet53, DarkNet-53 ve CSPNet stratejisi ile sinir agi
tizerinden daha fazla gradyan akisina izin vermekte ve goriintiideki bilgilerden hesaplanabilir
bilgi cikarilmasii saglamaktadir. PANet, omurga ve bas arasinda yer alan katman olup
asagidan yukariya ve yukaridan asagiya bilgi akisini artirarak, yiiksek dogruluk elde etmeyi
saglamaktadir (Nepal ve Eslamiat, 2022). Modelin PANet kismi, ayn1 nesnenin farkli boyut
ve Olceklerdeki goriintiileri tanimasina yardimci olan 6zellik piramitlerini olusturmak igin
kullanilmaktadir. Sekil 2.24’te goriildiigii gibi Oznitelik ¢ikarimi i¢in  veriler Once
CSPDarknet'e girdi olarak verilmekte, ardindan 6zellik piramiti i¢in PANet'e iletilmekte, son
asamada YOLO katmam tespit sonuglarimi (smif, skor, konum, boyut) cikt1 olarak
sunmaktadir (Xu, 2021).
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Sekil 2.24: YOLOvV5 mimarisi (Xu, 2021).
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YOLOvVS5 modelinin, farkli konfigilirasyonlara ve parametre boyutlarima sahip YOLOvSs,
YOLOv5m, YOLOV5I ve YOLOV5X olarak isimlendirilen 4 farkli alt modeli bulunmaktadir.
YOLOvVSs, YOLOv5Sm, YOLOvSl ve YOLOvVSx, sirastyla kiiglik (“small”, s), orta
(“medium”, m), biiylik (“large”, 1) ve ekstra biiylik (“xlarge”, x) modelleri ifade etmektedir.
Bu modellerde karmagik veri kiimelerini ¢oziimleyebilmek i¢in derin sinir aglarina ihtiyag
duyulmaktadir. Aksi takdirde yetersiz uyum (“underfitting”) durumuyla karsilagsma riski
artmaktadir. YOLOVS bu durumun oniline gegebilmek i¢in asamali olarak 4 farkli model
sunmaktadir. Her modelin karmasikligi, performansi ve genel dogrulugu birbirinden farklilik
gostermektedir. Alt modeller karsilastirildiginda, modellerin boyutunun 14 MB ile 168 MB
arasinda oldugu, full COCO veri kiimesi icin mAP degerlerinin 36.8 ile 50.1 arasinda
degistigi, Nvidia V100 GPU ile ¢ikarim siiresinin ise 2.2 ile 6.0 milisaniye (ms) arasinda
oldugu goriilmektedir (Sekil 2.25) (Dluznevskij ve dig., 2021).
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> X> EX

Small Medium Large XLarge
YOLOvS6s  YOLOvom YOLOvVSI YOLOvV5x
14 MB__,, 41 MB_ . 90 MB_, 168 MB__
22ms, 29ms, 38ms, 6.0ms
36.8 mAP__ .. 44.5 mAP .. 48.1 mAP_ ., 50.1 mAP,_ .,

Sekil 2.25: YOLOvV5 modelleri (Dluznevskij ve dig., 2021).

YOLOvS5 modelleri arasindaki en basit alt modellerden olan YOLOVSs boyut olarak kiigiik
olmakla birlikte, dogruluk acisindan yetersiz kalmaktadir. En karmasik YOLOvVS modeli olan
YOLOvV5x’in ise hem en biiyiik boyutlu, hem de en yiiksek dogruluk oranina sahip model
oldugu goriilmektedir. Sekil 2.26’da goriildigii lizere, 5 ms'de goriintii bagina, YOLOVSs
%45 AP (“average precision”, ortalama kesinlik) sonucu verirken, YOLOv5x kullanildiginda

%48 AP sonucu elde edilmektedir (Gillani ve dig., 2022).
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Daha Hizh ‘— GPU Hizi (ms/img)

Sekil 2.26: YOLOvV5 modellerinin karsilagtirilmasi (Gillani ve dig., 2022).
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2.9.1. 2. Hiperparametreler

Hiperparametreler, modelin performansinmi arttiran ve egitime baslamadan 6nce belirlenmesi
gereken kiime boyutu (“batch size™), dongii sayisi (“epoch”), 6grenme hizi (“learning rate™),
aktivasyon fonksiyonu, yitim fonksiyonu ve optimizasyon fonksiyonu gibi parametrelerdir.
Kiime boyutu, egitim sirasinda modele tiim veri kiimesini tek bir seferde girdi olarak vermek
yerine, verileri gruplandirarak parcalara bolmeyi saglayan bir hiperparametredir. Egitim
sirasinda veri kiimesindeki tiim verilerin tek seferde islenmesi, zaman kaybma ve islem
maliyetinin yiiksek olmasina neden olmaktadir. Bu nedenle en optimal sonucu elde edebilmek
icin, veri kiimesi parcalara ayrilarak giincelleme isleminin yapilmasi tercih edilmektedir.
Kiime boyutunun belirlenmesinde veri kiimesinin biiyiikliigli, veri dagilimi ve islem giicii
belirleyici unsurlardir (Belhan, 2021; Brownlee, 2022). Model egitimi sirasinda ilk kiime
egitildikten sonra modelin basarisina gore geriyeyayilim (“backpropagation”) ile agirliklar
giincellenmektedir. Bu islem her egitim adiminda tekrarlanarak en uygun agirlik degerleri
belirlenmekte ve bu egitim adimlar1 dongii sayisimi ifade etmektedir (Carkaci, 2018). Dongii
sayisinin  arttirilmast  yliiksek verim saglayabilecegi gibi modelin egitim verilerini
ezberlemesine de sebep olabilmektedir. Dongli sayisinin azaltilmasi ise modelin, istenilen
performansa ulasamamasina neden olabilmektedir. Yitim fonksiyonu iizerinde yitim degerinin
minimum oldugu noktaya ulagmak igin atilacak adim biiyiikliigii 6grenme hiz1 olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 2.27°de belirtildigi gibi 6grenme hizinin diisiik secilmesi egitim
siiresinin uzamasina, yiiksek secilmesi ise ulasilmasi hedeflenen minimum noktanin atlanmasi

ve optimum degere ulagilamamasina neden olmaktadir (Belhan, 2021).

/ Yitim
itim baglang: itim baglang: / itim baglang:
/ Zetgeri e \ / tv‘etgeri e \/ :etgeri S
Agirhk Agirlik Agirhk
Cok duglk 6grenme hizi ideal 6grenme hizi Cok yuksek 6grenme hizi

Sekil 2.27: Ogrenme hiz1 grafikleri (Belhan, 2021).
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Ogrenme hizi1 ve momentum, egitim siiresini onemli olciide azaltmakta ve modelin
performansini artirmaktadir. Yetersiz hiperparametre optimizasyonu, modelin yetersiz uyum
(“underfitting”) veya asir1 uyum (“overfitting”) gostermesine sebep olmaktadir. Yetersiz
uyum durumunda modelin 6grenemedigi, asirt uyum durumunda ise modelin ezberledigi
yorumu ¢ikarilmaktadir (Isa ve dig., 2022). Sekil 2.28’de veri kiimesinin dagilimi, yetersiz

uyum, asir1 uyum ve ideal model durumu gosterilmektedir.

A a4 <
% /
-

Veri Kiimesi Yetersiz Uyum Asir1 Uyum ideal Model

Sekil 2.28: Modelin uyum durumlari (Belhan, 2021).

Modellerin ger¢ek diinya verilerini 6grenebilmesi igin tiirevlenebilir aktivasyon
fonksiyonlarina ihtiya¢c duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak, agirlik ve esik
(“bias”) degerleri ayarlanmaktadir. YOLOvS modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak
Leaky ReLU ve Sigmoid kullanilmaktadir (Jin ve Niu, 2021). Model egitimindeki hatalar1 en
aza indirmek i¢in ise optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. YOLOvS5 modellerinin
egitimi i¢cin SGD (Stokastik Gradyan Inisi, “Stochastic Gradient Descent”) ve ADAM
(Adaptif Moment Tahmini, “Adaptive Moment Estimation”) optimizasyon fonksiyonlar
kullanilmaktadir (Isa ve dig., 2022). Yitim fonksiyonlar1 (“loss functions”) ise tahmin edilen
degerin temel gergek degerinden ne kadar uzak oldugunu hesaplamak i¢in kullanilmaktadir ve
egitim sirasinda yitim degerinin zamanla sifira yaklasmasi beklenmektedir (Seyyarer ve dig.,

2020).
2.9.1. 3. Performans ve Degerlendirme Metrikleri

YOLO gibi nesne tespiti modellerinin egitim ve test sonuglarinin basarisin1 6lgmek igin
kullanilan kesinlik (“precision”), duyarlilik (“recall”’) ve mAP gibi metrikler bulunmaktadir.
Sekil 2.29°da gosterilen hata matrisinde yer alan degerler kullanilarak belirtilen metrikler

hesaplanmaktadir.
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Hata Matrisi . ,
Pozitif Negatif

L Dogru Pozitif Yanlhs Pozitif
Pozitif (TP) i)

Negatif Yanls Negatif Dogru Negatif

(FN) (TN)

Sekil 2.29: Hata matrisi.

Referans degeri dogru olan nesneyi dogru olarak tahmin etmek dogru pozitif (“TP”), yanlis
olarak tespit etmek yanlis pozitif (“FP”) olarak tanimlanirken; referans degeri yanlis olan
nesneyi dogru olarak tespit etmek yanlis negatif (“FN”), yanlis olarak tespit etmek dogru
negatif (“TN”) olarak tanimlanmaktadir. Nesne tespiti modellerinde girdi goriintlisii i¢in
tahmin edilen TP sonuglarin, tahmin edilen tim pozitif degerlerin toplamina boliinmesi ile
kesinlik (“precision”, P) degeri hesaplanmaktadir (Denklem 2.1). Bu metrik ile modelin

yaptig1 tahminlerin ne kadarinin dogru oldugu belirlenmektedir.

TP

Kesinlik = (2.1)
TP+FP

Nesne tespiti modellerinde girdi goriintiisii i¢in tahmin edilen TP sonuglarin, olmasi gereken
tim pozitif degerlerin toplamina bdliinmesi ile duyarhlik (“recall”, R) degeri
hesaplanmaktadir (Denklem 2.2). Bu metrik, modelin dogru tahmin etmesi gereken nesnelerin
ne kadarin1 dogru tahmin ettigini belirtmektedir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (2.2)

Kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinin, nesne tespitine yonelik derin 6grenme modellerinin
basarisin1 ve performansini tam olarak ifade edememesinden dolay1, nesne tespit modellerinde
en onemli basar1 kriteri olarak MAP degeri hesaplanmaktadir. Her bir nesnenin AP degeri,
nesneye ait kesinlik ve duyarlilik grafiklerinin (“precision-recall curve”, “PR curve”) altinda
kalan alana esittir. mAP, AP degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Nesne tespiti

modelinin tahminindeki ve temel gergek (“ground truth”, GT) goriintillerdeki smirlayici



46

kutular arasindaki benzerlik IoU degerinin hesaplanmasi ile dlgiilmektedir (Sekil 2.30). Bu
hesaplama iki dikdortgenin kesistikleri alanin (“intersection”), yine bu iki dikddrtgenin
bilesiminin (“union”) alanina boliimii ile yapilmaktadir (Ac¢il, 2018). mAP 0.5, IoU esik
degeri 0.50 ve lizeri olan sonuglara dayali mAP degerini; mAP 0.5:0.95 ise IoU esik degerinin
0.50 ile 0.95'1 arasinda her 0.05 adimda bir Olgiilerek ortalamasi alinan mAP degerini ifade
etmektedir. Egitim sirasinda parametreleri giincellemek i¢in IoU tarafindan tahmin edilen
siirlayict kutular, her yinelemede GT smnirlayict kutular ile karsilagtirilmaktadir. Tahmin
edilen nesnenin simirlayict kutusuyla GT smirlayict kutusu %50 oraninda Ortiisliyor ise

tahmin, dogru kabul edilmektedir (Tan, 2019).

Kesigim alani

loU=

Bilesim alani

Sekil 2. 30: IoU hesaplamasi.
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3. MALZEME VE YONTEM

Tez c¢alismasimin bu boliimii, veri kiimesi hazirlik siireci, kullanilan YOLOvVS5 modelleri,
hiperparametrelerin ve degerlendirme metriklerinin belirlenmesi asamalarindan olugsmaktadir.

Model egitim siirecindeki is akist Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Veri Kiimesi Hazirligi
Yama ¢ikartma
Maske olusturma
Egitim, validasyon ve test verileri
Veri artinmi

Model Egitimi
YOLOv5 Modelleri
(YOLOVSs, YOLOVSm, YOLOVSI,
YOLOvV5x)

Dogruluk ve Performans
Analizleri
Kesinlik

Duyarlilik
mAP

Mitoz Tespiti

Sekil 3.1: Modelin egitim is akisi.



3.1. VERi KUMESI HAZIRLIGI

Tez kapsaminda model egitimi ve test siireclerinde kullanilan veri kiimesi, Acibadem
Universitesi, Maslak Hastanesi, Tibbi Patoloji Laboratuvarmda 2017-2022 yillar1 arasinda
invaziv meme karsinomu tanist almig, 31-73 yas araliinda, 50 kadin hastaya ait patoloji
preparatlar1 kullanilarak hazirlanmistir. Hastalara ait yas, pT evresi ve histolojik derece (tiibiil

formasyonu skoru+niikleer pleomorfizm skoru+mitotik aktivite skoru) bilgileri Tablo 3.1°de
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verilmistir. Retrospektif hasta verilerinin kullanilabilmesi icin Actbadem Universitesi, Tibbi

Arastirmalar Degerlendirme Kuruluna (“ATADEK”) basvurulmus ve 2022-17/24 Kkarar

numarasi ile tez ¢aligmasinin tibbi etik yoniinden uygun oldugu onaylanmaistir.

Tablo 3.1: Veri kiimesindeki hasta bilgileri.

Hasta No Yas pT Evresi| Histolojik Derece | Hasta No Yas pT Evresi| Histolojik Derece
1 56 pT2 2 (3+2+1) 26 45 pTle 3 (3+3+3)
2 31 pT2 3 (3+3+3) 27 38 pT2 3 (3+3+3)
3 50 pTle 3 (3+3+3) 28 32 pTle 3 (3+3+3)
4 45 pT2 3 (3+3+3) 29 60 pT2 3 (3+3+3)
5 39 pTle 3 (3+3+3) 30 43 pTle 3 (3+34+2)
6 58 pT2 3 (3+3+3) 31 61 pT2 2 (3+2+2)
7 36 pTle 3 (3+3+2) 32 53 pTle 3 (3+3+3)
8 31 pTlb 3 (3+3+3) 33 50 pTle 3 (3+342)
9 34 pT2 3 (3+2+3) 34 48 pT3 3 (3+3+3)
10 50 pTle 3 (3+3+2) 35 36 pT2 3 (3+343)
11 39 pTle 3 (3+3+3) 36 49 pTlb 3 (3+3+3)
12 42 pTle 3(3+3+2) 37 48 pT1b 1 (2+2+1)
13 60 pT2 3 (3+3+3) 38 50 pT2 3 (3+34+2)
14 42 pTle 2(3+2+1D) 39 44 pTlb 2 (3+2+1)
15 44 pTle 3 (3+3+3) 40 37 pT2 3 (3+2+3)
16 34 pT2 3(2+3+3) 41 38 pTle 2 (2+2+2)
17 37 pT2 3(3+3+3) 42 64 pT2 3(2+3+3)
18 38 pTla 2 (3+2+1) 43 43 pTle 2 (3+3+1)
19 68 pTla 2 (3+2+1) 44 42 pT2 2 (3+2+1)
20 65 pT2 3 (3+3+3) 45 43 pT2 3 (3+3+3)
21 45 pTlb 2 (2+2+2) 46 73 pT2 3 (3+342)
22 35 pTle 3 (3+3+3) 47 65 pT2 3 (3+3+2)
23 34 pTle 3 (3+3+3) 48 40 pTle 3 (3+343)
24 65 pTla 2 (2+242) 49 66 pT2 2 (2+2+3)
25 56 pT2 2 (3+2+2) 50 44 pT1b 2 (2+2+2)

Bu calisma kapsaminda incelenen H&E boyali patoloji preparatlari, 3DHistech marka
PANNORAMIC 250 Flash Il tarayici cihaz ile 20x objektif kullanilarak dijitallestirilmis ve

her bir preparat icin “.mrxs” formatinda WSI’ler olusturulmustur. ViraSoft tarafindan
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gelistirilmis dijital slayt goriintiileyicisi olan ViraPath uygulamasi kullanilarak, her bir
WSI’den mitoz igceren 512x512 boyutlarinda 7031 adet yama (“patch”) elde edilmistir.
Ardindan VGG Image Annotator uygulamasi ile yamalardaki mitozlar isaretlenerek “.json”
formatinda maskeler olusturulmustur. Veri kiimesi hazirlik siirecinin agsamalar1 Sekil 3.2°de

Ozetlenmistir.

ViraPath Arayiizii

Cam Preparat Tarayici Cihaz

Region Shape -
00O o w
Project =
Name: 45198352 1E.mrxs_ 46168

Al filos v regular expression

| [1) 45198352 1E.mrxs__46168_141544_% -

AddFiles AJdURL Remove

Attributes &=

Keyboard Shortcuts &4

Maske Olugturulmasi

Sekil 3.2: Veri kiimesi hazirlik agamalart.

Orijinal gorlntiler ve maskelerden olusan veri kiimesinin %80'i egitim (5625), %10'u
validasyon (703) ve %]10'u test kiimesi (703) olarak rastgele ayrilmustir. Egitim veri
kiimesinde yer alan goriintiiler modelin egitiminde, validasyon veri kiimesinde yer alan
gorlintiiler ise modelin egitimini dogrulamak i¢in kullanilmistir. Test veri kiimesindeki
gorintiiler, modelin egitim silirecine dahil edilmemis ve egitim siireci bittikten sonra modelin
test performansini belirlemek i¢in kullanilmistir. Olusturulan mitoz veri kiimesinde yer alan

egitim verilerine yatay cevirme (“horizontal flip”), dikey ¢evirme (“vertical flip”), mozaik
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(“mosaic”), dlcekleme (‘“scaling”) ve HSV (“Hue, Saturation, Value”) seklinde bes farkli veri
artinmi (“data augmentation”) teknigi uygulanmis, bdylece egitim verilerinin ¢esitliligi ve
miktart arttirilmistir. Veri artinmi yontemleriyle, model performansinin iyilestirilmesi
hedeflenmistir. Veri artirnmi iglemi uygulanan egitim verilerine ait ornekler Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

W 21208 O e 2195
R

451&85397)‘1€7ﬁfx1,3%16
AR

- . v,

Sekil 3. 3: 512x512 boyutlarindaki goriintiilere veri artirimi islemi uygulanarak egitim girdileri
olusturulmasi. Kirmmzi kutu igerisinde mitozlar yer almaktadir ve sinif ID’si 0 olarak
gosterilmektedir.
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Tez kapsaminda kullanilacak YOLOvVS5 modellerinin gerekliliklerine uygun olarak veriler
“txt” formati igerisine sirasiyla, nesnenin siif ID’si (“identification number”, kimlik
numarast), nesnenin merkez x koordinatinin goriintliniin genisligine orani, nesnenin merkez y
koordinatinin goriintiiniin yiiksekligine orani, nesnenin genisliginin goriintliniin genisligine
orani, nesnenin yiiksekliginin goriintlinlin yiiksekligine orant seklinde
[0{centerX/512.0} {centerY/512.0} {w/512} {h/512}] formatinda yazilmis ve veri kiimesi
egitime hazir hale getirilmistir. Sekil 3.4’te egitim goriintiileri i¢cin hazirlanan drnek anotasyon
dosyasi yer almaktadir. Her bir satir bir nesneyi ifade etmektedir. Veri kiimesinde nesne

olarak sadece mitoz gorselleri yer aldigi i¢in biitiin nesnelerin ID’si sifirdir.

B 9.638671875 ©.97265625  ©.84296875 ©.052734375
B B.494148625  ©.97265625 ©.862% B, 8545875

B B,.8349680375  B8.96875 0.@66546875 0,8525

B ©9.328125 ©.96875 ©.083984375 0.0625

B B.59765625  ©9.935546875 ©.o6ed4Ee25 0. 8546875
B 8.2189375 ©.945312% 6.a@7421875 &, 080678125

B 8.7189375 ©.939453125 9,@859375 0.080875125
BB, 142578125 8.93554e8/5 8,005 7u83125 B, esh03/5
B B.13671875 ©.87695312% ©.844921875 ©.6418015625
BB, 19921875 @.87180375% &,037189375 6.633263125
B B8.306484375 0.869148625  @,688203125 o, 8625

Sekil 3.4: .txt formatindaki anotasyon dosyasi 6rnegi.

3.2. KULLANILAN MODELLER

Tez kapsaminda, genel kisimlarda (bkz. Bolim 2.9) ayrmtilart verilen YOLOWVSs,
YOLOv5m, YOLOvSl ve YOLOv5x alt modelleri kullanilarak, farkli hiperparametre
degerleri ile egitimler gerceklestirilmistir. Modellerin egitim ve test asamalarinda, Google
Research tarafindan licretsiz olarak sunulan ve Pyhton kodu galistirilmasina olanak taniyan
“Google Colab” uygulamasi kullanilmistir. GPU, CPU ve TPU gibi bilgi islem kaynaklarina
lcretsiz erisim saglayan “Google Colab”, herhangi bir uygulama kurulumuna ihtiyag¢

duyulmadan tarayici tizerinden kullanilabilmektedir (Isa ve dig., 2022).
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3.3. HIPERPARAMETRELER VE DEGERLENDIRME METRIKLERI

Bu tez ¢alismasinda YOLOvSs, YOLOvSm, YOLOvVSI ve YOLOvS5x alt modellerinin her biri

Tablo 3.2°de yer alan hiperparametreler kullanilarak egitilmistir.

Tablo 3.2: Egitimde kullanilan hiperparametreler.

Hiperparametreler Degerler
Kiime Boyutu (Batch Size) 4,8,16
Dongii Sayis1 (Epoch) 40
Goriintii Boyutu (Image Size) 512x512 ve 640x640
Momentum 0.937
Ogrenme Orani (Learning Rate) 0.01
Aktivasyon Fonksiyonlari Leaky ReLU ve Sigmoid
Optimizasyon Fonksiyonu SGD
Yitim Fonksiyonlar1 (Loss Functions) Complete loU Loss ve Focal Loss

YOLOvVS modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak orta/gizli katmanlarda “Leaky ReLU”
ve son tespit katmaninda “Sigmoid” kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinde genellikle
varsayilan optimizasyon algoritmasinin SGD olmas1 nedeniyle bu tez ¢alismasinda YOLOVS
modelinin egitimi i¢in de SGD tercih edilmistir. Yitim fonksiyonlar: olarak ise “Complete

IoU Loss” ve “Focal Loss” kullanilmistir.

Kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlendirme metrikleri araciligiyla, YOLOVS alt modellerinin
egitim ve test sonuglarinin basarisi dl¢iilmiistiir. Modellerin egitim ve test performanslari bu

metrik degerlerine gore karsilastirilmis, en iyi egitim ve test sonuglar belirlenmistir.



53

4. BULGULAR

41. YOLOV5 MODELLERININ EGITILMESI VE SONUCLARIN
KARSILASTIRILMASI

YOLOvV5 modelleri i¢in veri kiimesi hazirligl, egitim ve test slireci Sekil 4.1°de

gorsellestirilmistir.

Orijinal Maske

Egitim

QOO0

Tiim Slayt Goriinti
(wsi) )

Veri Kiimesi

Sekil 4.1: Veri kiimesi hazirligi, egitim ve test siireci.

Bu tez ¢alismasinda Tablo 3.2°de belirtilen farkli hiperparametre degerleri kullanilarak, 16
farkli model egitimi ve test gerceklestirilmistir. Her bir egitime ait metrik degerler, modelin
tahmin ettigi sonu¢ ve GT sonuclar arasindaki fark dikkate alinarak hesaplanmis ve Tablo

4.1’de verilmistir.
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Tablo 4.1: Modellerin egitim sonuglari.

Egitim Kiime Boyutu Giriintii Boyutu Model Kesinlik Duyarhhk mAP 0.5 mAP 0.5:0.95
1 4 512X512 0.849 0.871 0.906 0.547
2 8 512X512 Yolov5s 0.818 0.921 0.913 0.550
3 16 512X512 0.823 0.901 0.902 0.548
4 512X512 0.831 0.846 0.899 0.552
5 512X512 Yolov5m 0.830 0.875 0.881 0.546
6 16 512X512 0.821 0.889 0.894 0.555
7 512X512 0.821 0.876 0.896 0.549
8 512X512 Yolovsl 0.817 0.880 0.899 0.555
9 16 512X512 0.799 0.914 0.905 0.551
10 512X512 0.830 0.864 0.894 0.555
11 512X512 Yolov5x 0.801 0.905 0.896 0.543
12 16 512X512 0.841 0.861 0.902 0.549
13 640x640 Yolov5ss 0.829 0.896 0.901 0.540
14 640x640 YolovSm 0.811 0.900 0.898 0.555
15 16 640x640 Yolov5l 0.831 0.876 0.906 0.555
16 16 640x640 Yolov5x 0.845 0.876 0.901 0.545

Yapilan tiim egitimler 40 dongili sayisi ile gergeklestirilmigtir. Gorilintii boyutu 512x512
secilerek gergeklestirilen egitimler i¢cin her bir YOLOVS alt modelinin dogrulugu, mAP 0.5
kriterine gore kendi i¢inde kiyaslanmistir. En iyi sonu¢ mAP degeri 0.913 olarak YOLOvVS5s
alt modelinin kullanildigi, kiime boyutu 8 olan egitim 2’de elde edilmistir. YOLOv5m alt
modeli i¢in en iyi sonu¢ 0.899 mAP degeri ile kiime boyutu 4 olan egitim 4’te elde edilmistir.
YOLOVSI modeli i¢in en 1yi sonug 0.905 mAP degeri ile kiime boyutu 16 olan egitim 9’da
elde edilmistir. YOLOvVS5x alt modeli i¢in ise en 1yi sonug 0.902 mAP degeri ile kiime boyutu
16 olan egitim 12’de elde edilmistir. mAP 0.5 degerlendirme metrigine gore, en yiiksek

basartya sahip bu modellerin kesinlik ve duyarlilik degerlerine bakildiginda;

e YOLOVSs icin kesinlik degerinin 0.818 ve duyarlilik degerinin 0.921,

e YOLOvV5m icin kesinlik degerinin 0.831 ve duyarlilik degerinin 0.846,

e YOLOVSI icin kesinlik degerinin 0.799 ve duyarlilik degerinin 0.914,

e YOLOvVSx icin kesinlik degerinin 0.841 ve duyarlilik degerinin 0.861 oldugu

goriilmiistiir.

YOLOvVSs, YOLOvV5m, YOLOvS1 ve YOLOv5x alt modellerinin her biri i¢in goriintii boyutu
512x512 segilerek yapilan egitim sonucunda en iyi mAP 0.5 degerinin elde edildigi
modellerin kesinlik, duyarlilik, mAP ve yitim grafikleri, sirasiyla Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil
4.4 ve Sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4. 2: En basarili YOLOvVS5s modelinin yitim ve metrik grafikleri (egitim 2). X ekseni dongii
sayisini, Y ekseni yitim, kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 4. 3: En basarili YOLOv5m modelinin yitim ve metrik grafikleri (egitim 4). X ekseni dongii
sayisini, Y ekseni yitim, kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 4. 4: En basarili YOLOvSI modelinin yitim ve metrik grafikleri (egitim 9). X ekseni dongii
sayisini, Y ekseni yitim, kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerini ifade etmektedir.

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.045

0.040

0.035

0.030

train/box_loss

0.0200

0.0175

0.0150

0.0125

0.0100

0.0075
0 20 40

val/box_loss

0.0090

0.0085

0.0080

0.0075

0.0070

0.0065
0 20 40

0.0060

train/obj_loss

—e— results

0 20 40

val/obj_loss

0 20 40

train/obj_loss

—e— results

0 20 40

val/obj_loss

0 20 40

0.04

0.02

0.00

—0.02

-0.04

0.04

0.02

0.00

-0.02

—-0.04

0.04

0.02

0.00

—-0.02

—0.04

0.04

0.02

0.00

—-0.02

-0.04

56

train/cls_loss

20

valfcls_loss

20

train/cls_loss

20

val/cls_loss

20

40

40

40

40

0.80

0.75

0.70

0.90

0.85

0.80

0.75

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

metrics/precision

¥

Q

20

40

metrics/mAP_0.5

j‘%

(=]

20

metrics/precision

g

o

20

40

metrics/mAP_0.5

+H

o

20

metrics/recall

0.90
0.85
0.80
0.75
0 20 40

metrics/mAP_0.5:0.95

0.55
0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0 20 40

metrics/recall

0.90
0.85
0.80
0.75
0 20 40

metrics/mAP_0.5:0.95

0.55
0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0 20 40

0.25

Sekil 4. 5: En basarili YOLOvS5x modelinin yitim ve metrik grafikleri (egitim 12). X ekseni dongi
sayisini, Y ekseni yitim, kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerini ifade etmektedir.

Grafikler incelendiginde dongii sayisi arttik¢a yitim degerinin azaldigi, 30. dongiiden itibaren

kesinlik ve duyarlilik degerlerinin 0.8 ile 0.9 arasinda yavas 6grenme egrisine sahip oldugu
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saptanmistir. Validasyon ve egitim yitim grafiklerine gore, asiri 08renme durumunun

olmadig1 gozlemlenmistir.

Gorlintli boyutu 512x512 secilerek gergeklestirilen egitimlerde en iyi mAP 0.5 degerine sahip
YOLOvVS5 modellerine ait hiperparametrelerden kiime boyutu ve dongii sayist ayni kalacak
sekilde, goriintii boyutu 640x640 olarak degistirilip farkli egitimler (Egitim 13-Egitim 16)
gergeklestirilmistir. Bu egitimlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.1°’de sunulmustur. mAP 0.5
dogruluk kriterine gore YOLOVS5s i¢in 0.901, YOLOv5m i¢in 0.898, YOLOvV5I i¢in 0.906 ve
YOLOvV5x i¢in 0.901 degerleri elde edilmistir. En yliksek mAP 0.5 degerine sahip olan
YOLOvS] modeline ait kesinlik, duyarlilik, mAP 0.5 ve yitim grafikleri Sekil 4.6’da
verilmistir. Bu modelin kesinlik degeri 0.831 ve duyarlilik degeri 0.876 olarak belirlenmistir.
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Sekil 4. 6: En basarili YOLOVS5I] modelinin yitim ve metrik grafikleri (egitim 15). X ekseni dongii
sayisini, Y ekseni yitim, kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerini ifade etmektedir.

Gergeklestirilen 16 egitim kendi icinde karsilastirildiginda, en yiiksek mAP 0.5 degeri ve en
yiiksek duyarlilik degerinin, kiime boyutu 8 ve goriintii boyutu 512x512 hiperparametreleri
kullanilarak gergeklestirilen Egitim 2, YOLOvSs alt modeline ait oldugu belirlenmistir. Bu
model i¢cin mAP 0.5 degeri 0.913, kesinlik degeri 0.818 ve duyarlilik degeri 0.921 olarak
hesaplanmistir. Modele ait kesinlik-duyarlilik grafigi ise Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4. 7: Egitim 2’nin kesinlik-duyarlilik grafigi. X ekseni duyarlilik, Y ekseni kesinlik degerlerini
ifade etmektedir.

Gergeklestirilen 16 egitime ait mAP 0.5 dogruluk kriteri géz 6niinde bulunduruldugunda, elde
edilen en diisiik degerin 0.881 olmasi, aslinda tiim model egitimlerinin basariya ulastigini
gostermektedir. Egitim sonuglar birlikte degerlendirildiginde, tim YOLOVS5 alt modellerinin

mitoz tespiti probleminin ¢dziimiinde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
4.2. YOLOV5 MODELLERININ TEST SONUCLARI

Egitimi tamamlanmis YOLOvSs, YOLOv5m, YOLOvS] ve YOLOv5x alt modellerinin,
egitimde kullanilmamis olan test kiimesi ile gerceklestirilen test sonuglari Tablo 4.2°de
sunulmustur. Oncelikle goriintii boyutu 512x512 kullanilarak egitilmis modellere ait mAP 0.5
dogruluk kriterine gore, elde edilen en iyi test sonuglar1 degerlendirilmistir. YOLOVSs i¢in
0.907 degeri ile test 2, YOLOv5m i¢in 0.916 degeri ile test 6, YOLOvVSI i¢in 0.913 degeri ile
test 9, YOLOvVS5x icin 0.918 degeri ile test 11’in en basarili sonuglar1 ortaya koydugu
belirlenmistir. mAP 0.5 degerlendirme metrigine gore en yliksek basariya sahip testlerin

kesinlik ve duyarlilik degerlerine bakildiginda;
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o YOLOVS5s i¢in kesinlik degeri 0.811 ve duyarlilik degeri 0.891,

e YOLOvV5m i¢in kesinlik degeri 0.826 ve duyarlilik degeri 0.881,

e YOLOVSI icin kesinlik degeri 0.831 ve duyarlilik degeri 0.882,

e YOLOVS5x i¢in kesinlik degeri 0.852 ve duyarlilik degeri 0.863 olarak hesaplanmastir.

mAP 0.5 degerine gore belirlenen en 1yl test sonuglarmin kesinlik degerleri

karsilastirildiginda modelin karmagiklig1 arttik¢a kesinlik degerinin de arttig1 goriilmiistiir.

Goriintii boyutu olarak 640x640 secilerek egitilen modellerin test sonuglari da Tablo 4.2°de
sunulmustur. mAP 0.5 dogruluk kriterine gére YOLOvVSs i¢in 0.910, YOLOv5m ig¢in 0.915,
YOLOVS5!1 i¢in 0.913 ve YOLOv5x icin 0.898 degerleri test sonucu olarak elde edilmistir.

32’11 kiime (“batch”) ile gergeklestirilen tiim testler géz onilinde bulunduruldugunda her
kiimenin en hizli 4.1 ms, en yavas 55.3 ms’de islendigi goriilmektedir. Tablo 4.2’deki

sonuclar, model karmasikligi arttikca kiimelerin islenme siiresinin de arttigini ortaya

koymaktadir.
Tablo 4.2: Modellerin test sonuclari.
Test Kesinlik Duyarhiik mAP 05 | mAP 0.5:0.95 | enme Siresi

Model ) B (ms)
1 0.803 0.899 0.896 0.526 4.1
2 Yolov5ss 0.811 0.891 0.907 0.537 4.4
3 0.814 0.892 0.905 0.537 4.8
4 0.857 0.865 0.911 0.539 9.9
5 Yolovsm 0.820 0.890 0.908 0.535 10.4
6 0.826 0.881 0.916 0.544 9.8
7 0.825 0.894 0.912 0.526 17.5
8 Yolov51 0.860 0.860 0.916 0.535 17.8
9 0.831 0.882 0.913 0.541 17.9
10 0.818 0.898 0.908 0.537 36.1
11 Yolov5x 0.852 0.863 0.918 0.539 359
12 0.852 0.865 0.913 0.541 359
13 Yolov5s 0.810 0.908 0.910 0.543 6.7
14 Yolov5m 0.834 0.877 0.915 0.545 15.3
15 Yolov5l 0.836 0.867 0.913 0.540 28.5
16 Yolov5x 0.839 0.884 0.898 0.534 55.3

Gergeklestirilen 16 egitime ait test sonuclarinin timii karsilagtirildiginda, en yiiksek

dogrulugun YOLOvV5x modeli ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu modelin test sonucuna gore
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mAP 0.5 degeri 0.918, kesinlik degeri 0.852 ve duyarlilik degeri 0.863 olarak hesaplanmustir.
Bu test sonucuna ait Sekil 4.8’de bulunan hata matrisine gére TP degerinin 0.94 olmasi, test
veri kiimesindeki 100 mitoz goriintiisiinden 94 tanesinin dogru tahmin edildigini ifade

etmektedir.

Hata Matrisi

Mitoz

Tahmin

- 0.4

-0.2

Arka plan

-0.0
Mitoz Arka plan

Sekil 4.8: En yiiksek test dogruluguna sahip YOLOv5x modelinin hata matrisi.

Sekil 4.9, Sekil 4.11 ve Sekil 4.13’te test verilerinin referans etiketlerine ait G6rnekler
gosterilmistir. Sekil 4.10, Sekil 4.12 ve Sekil 4.14’te ise test sonucuna ait drnekler, tahmin

edilen sinirlayic1 kutular ve olasiliklari ile birlikte verilmistir.
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Sekil 4.9: 1. 6rnek referans etiketler.
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Sekil 4.10: 1. 6rnek test sonuglari.

Yapilan bu calismada Sekil 4.9°da yer alan referans etiketlerin hepsinin, Sekil 4.10’daki test
sonucuna gore model tarafindan 0.8 ve 0.9 olasilik degerleri ile yiiksek olasilikla tespit

edildigi goriilmektedir.



63

Referans Etiketler

amitosis—~

mitosis 2‘@0‘

72%44 1&-13‘11”543687 )
& S .
o e m‘lt_O,'SISA

.:'0&

r mitosis

t mltOSlS'(
Z fn

Sekil 4.11: 2. 6rnek referans etiketler.
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Sekil 4.12: 2. 6rnek test sonuglari.

Sekil 4.12°deki test sonuglarina ait goriintiiler Sekil 4.11°de yer alan referans goriintiilerle
karsilastirildiginda, goriintiilerin bir tanesinde yanlis pozitif (FP), bir tanesinde ise yanlig
negatif (FN) 6rnek oldugu goriilmektedir. Yanlis pozitif (FP) olarak bulunan mitoz 6rnegi,
model tarafindan 0.3 olasilik degeri ile diisiik olasilikla tespit edilmistir. Kullanim
senaryosuna gore belirlenen olasilik degeri altinda kalan aday mitozlar, degerlendirme dist

birakilabilmektedir.
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Sekil 4.13: 3. 6rnek referans etiketler.
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Sekil 4.14: 3. 6rnek test sonuglari.

Sekil 4.14°teki test sonuglarina ait goriintiiler Sekil 4.13’te yer alan referans goriintiilerle
karsilastirildiginda, goriintiilerin 4 tanesinde yanlis pozitif (FP) 6rnegin oldugu belirlenmistir.
Yanlis pozitif (FP) olarak bulunan mitoz 6rnekleri, model tarafindan 0.3, 0.5 ve 0.6 olasilik
degerleriyle tespit edilmis olup, bu degerlerin tespit edilen ger¢ek mitoz &rneklerinin

olasiliklarindan daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
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Egitim sonuglarma goére en yiiksek dogruluk degerine sahip YOLOvS5s modelinin test
sonucuna bakildiginda, diger YOLOVS5 alt modellerinin test sonug¢larina kiyasla daha diisiik
dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Tim egitim ve test sonuglari goz Oniinde
bulunduruldugunda en yiiksek dogruluga sahip modeli belirlemek i¢in egitim sonuglarinin
yeterli olmadigi, ancak test veri kiimesi {izerinde gergeklestirilen test sonuglarinin 6énemli bir
kriter oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Gergeklestirilen 16 test sonucuna ait mAP dogruluk kriteri
g6z oniinde bulunduruldugunda elde edilen en diisiik degerin 0.896 olmasi, aslinda tiim
testlerin basarili oldugunu gostermektedir. Bu testlere gore en yiiksek test performansina

sahip modelin ise YOLOvV5x oldugu goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Kanser vakalarmin %11.7’sini olusturan meme kanseri, diinyada en sik teshis edilen ve
kadinlarda mortalitesi en yiiksek olan kanser tiiriidiir (The Global Cancer Observatory, 2020).
Meme kanserine erken evrelerde tani konulmasi, hastanin prognozu ve sag kalimi agisindan
Oonem tasimaktadir. Meme kanseri tanisinda kullanilan histolojik derecelendirme sisteminin
parametrelerinden biri olan mitotik aktivite skorlamasi, gii¢lii prediktif ve prognostik dneme
sahip bir degerlendirme olarak kabul edilmektedir. Rutin patoloji siireglerinde mitoz tespitinin
ve skorlamasinin mikroskop yardimiyla manuel sayim seklinde gerceklestirilmesi, hem
gbzlemci i¢i (“intra-observer”) hem de gozlemciler arasi (“inter-observer”) uyumun diisiik
olmasina neden olmaktadir (Tabata ve dig., 2019). Patologlarin tecriibesi dogrultusunda hata
yapma olasiliklar1 artmakta, sonucta mitoz tespitinin subjektifliginin yiiksek olmasina sebep
olmaktadir. Mitozlarin belirlenmesinde ve degerlendirilmesinde farkli teknolojilerin
kullaniminin hata olasiliklarint indirgeyecegi one siiriilmektedir (Balkenhol ve dig., 2019;
Yousif ve dig., 2021). Bu baglamda 6zellikle yapay zeka yontemleri kullanilarak mitozlarin
otomatik tespiti ve sayimi, patologlarin objektif sonucglar elde etmesini saglayarak karar

stirelerini kisaltmaktadir (Pantanowitz ve dig., 2020; Bertram ve dig., 2022).

Dijital patoloji ve yapay zeka alaninda son yillardaki hizli1 gelismeler dogrultusunda kanser
tespitine yonelik karar destek sistemleri gelistirilmektedir. Bu dogrultuda meme kanserinde
tiimorli bolge tespiti (Cruz-Roa ve dig., 2017), alt tipleme (Couture ve dig., 2018), cekirdek
tespiti (Bozaba ve dig., 2021), mitoz tespiti (Cayir ve dig., 2022), tiibiil tespiti (Tan ve dig.,
2022), niikleer pleomorfizm skorlamasi (Iheme ve dig., 2021), histolojik derecelendirme (Cao
ve dig., 2016), lenf nodu metastazi tespiti (Lu ve dig., 2021), TIL tespiti (Le ve dig., 2020)
gibi calismalar gergeklestirilmektedir. Mitoz tespiti problemine ¢6ziim niteliginde literatiirde
bircok calisma bulunmaktadir. Bu arastirmalarda nesne tespiti, siniflandirma ve segmentasyon
yontemlerine yonelik farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak mitoz tespitindeki sorunlar
giderilmeye c¢alisilmaktadir (Saha ve dig., 2018; Sohail ve dig., 2021; Cayir ve dig., 2022;
Mathew ve dig., 2022). Mitoz tespit probleminin karmasik dogasi nedeniyle, kullanilan
tekniklerin ¢cogu da karmasik yapida olmaktadir. Bu karmasiklik, modellerin yavas, yiiksek

maliyetli, diisiik performansli olmasina ve sonugta rutin patoloji silireglerinde
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kullanilamamasina neden olmaktadir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda maliyeti diisiik, hizl1 ve

tek asamali nesne tespiti modeli olan YOLOVS tercih edilmistir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda YOLOvVS alt modellerinin kullanimi karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Bu baglamda oOncelikle egitim ve test siireclerinde kullanilacak veri
kiimesinin hazirlig icin, WSI ilizerinden yamalar ¢ikartilarak maskeler olusturulmustur.
Ardindan veri arttirnmi teknikleri uygulanarak, veri kiimesindeki verilerin ¢esitliligi ve
miktarlart arttirilmistir. Belirlenen hiperparametreler (bkz. Tablo 3.2) ile gerceklestirilen
egitim sonuglar1 dogrultusunda modellerin performans analizleri yapilmistir. Egitilen her bir
model, test veri kiimesi tlizerinde test edilerek performans analizi ve hiz karsilastirmasi
gerceklestirilmistir. YOLOvS modellerinin egitim ve test sonuglarina ait performansinin
Olciilmesinde, mAP 0.5 degerlendirme kriteri dikkate alinmistir. Modellerin egitim
sonuclarina gore, mAP 0.5 i¢in 0.881-0.913 arasinda degisen yiiksek dogruluk degerleri elde
edilmistir. En 1y1 egitim sonucu ise 0.913 mAP 0.5 degeri ile YOLOvS5s alt modeli ile
saglanmistir. Ayn1 zamanda mitozlar1 kagirmama durumunu ifade eden duyarlilik degeri, bu
model i¢in 0.921 olarak 6l¢iilmiis ve egitim gergeklestirilen tiim modeller arasinda elde edilen
en yiiksek duyarlilik degeri olmustur. Modellerin test sonuglar1 incelendiginde ise mAP 0.5
degerlerinin 0.896-0.918 arasinda oldugu goriilmiistiir. En iyi test sonucu 0.918 mAP 0.5
degeri ile YOLOvV5x modeli icin elde edilmistir. Bu model i¢in duyarlilik degeri 0.863 olarak
hesaplanmistir. Tiim test sonuglarinin duyarhilik degerleri karsilastirildiginda en yliksek mAP
0.5 degeri elde edilen bu modelin, en diisiik duyarlilik degerlerinden birine sahip oldugu
goriilmiistiir. 0.908 degeri ile en yiiksek duyarlilik degerine sahip model ise YOLOVSs
olmustur. YOLO nesne tespiti modelleri kullanilarak kanser teshisi ilizerine gerceklestirmis
caligmalar incelendiginde, bu modeller ile elde edilen mAP 0.5 degerlerinin 0.730 tizerinde
oldugu goriilmiistiir. Dipu ve dig. (2021) tarafindan MR goriintiileri lizerinden beyin timari
tespiti calismasinda YOLOVS modeli ile mAP 0.5 degeri 0.950, YOLOvV3 modeli ile mAP 0.5
degeri 0.843 olarak hesaplanmistir. Ontor ve dig. (2022) tarafindan rahim agzi kanseri teshisi
tizerine YOLOvVS alt modelleri ile gergeklestirilen bir ¢alismada, elde edilen mAP 0.5
degerlerinin 0.734-0.826 arasinda degistigi goriilmistiir. Tian ve dig. (2022) tarafindan
ultrasonografik endoskopi goriintiileri {izerinden pankreas kanseri teshisi igin YOLOvSm
modeli kullanilmis ve 0.831 mAP 0.5 degeri elde edilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsamindaki
egitim ve test sonuclart mAP 0.5 performans metrigi acisindan literatiirdaki caligsmalarla

karsilastirildiginda, yiiksek dogruluk elde edildigi goriilmektedir.
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Mitoz tespitine yonelik literatiirde yer alan calismalar geleneksel veya derin Ogrenme
yaklasimlarimin kombinasyonuna dayali modeller ile gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismalar;
mitozlarin tanimlanmasi, segmentasyonu ve siniflandirilmasina odaklanmaktadir. Farkli mitoz
veri kiimeleri kullanilarak yapilan bu g¢alismalardaki kesinlik degerlerinin 0.280 ile 0.965
arasinda degistigi, duyarlilik degerlerinin ise 0.384 ile 0.952 arasinda degistigi goriilmektedir
(Pan ve dig., 2021; Mahmood ve dig.,2020). Tez kapsaminda egitim ve test i¢in elde edilen
kesinlik degerlerinin sirastyla 0.799 ile 0.849 ve 0.803 ile 0.860 arasinda degistigi
goriilmektedir. Egitim ve test i¢in elde edilen duyarlilik degerlerinin ise sirasiyla 0.846 ile
0.921 ve 0.863 ile 0.908 arasinda degistigi ortaya c¢ikmaktadir. Literatiirdeki caligsmalarla

karsilastirildiginda, tez kapsaminda kesinlik ve duyarlilik metriklerinin 0.8 {izerinde elde

edilmis olmasi, modelin basarili oldugunun bir gostergesi olarak kabul edilmektedir.

YOLOVS haricindeki YOLO modelleriyle mitoz tespitine yonelik gergeklestirilmis sinirlt
sayidaki calismada, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin tez kapsaminda elde edilen degerlerden
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Zehra ve dig. (2022) tarafindan YOLOv4 modeli
kullanilarak gergeklestirilen mitoz tespiti ¢aligmasinda kesinlik degerinin 0.746, duyarlilik
degerinin ise 0.898 oldugu saptanmistir. Zhang (2021) tarafindan gergeklestirilen doktora
caligmasinda ise YOLOv4 modeli kullanilarak kesinlik degeri 0.760 ve duyarlilik degeri
0.880 elde edilmistir. Yeni bir model olan YOLOvS kullanilarak mitoz tespitine yonelik
olarak tek asamada nesne tespitinin gerceklestirildigi herhangi bir calisma literatiirde
bulunmamaktadir. Bu baglamda YOLOvS5 modeli kullanilarak yiiksek dogrulukta tek agamali
mitoz tespiti gerceklestirilen ilk calisma olmasi nedeniyle, yapilan bu tez c¢alismasinin

literatiire 6nemli katkilar saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan hiperparametrelerden goriintii boyutunun
blyiitilmesi aracilifiyla modelin, genellikle, daha 1yi 06grenme gergeklestirecegi
ongoriilmektedir (Giilcii ve Kus, 2019). Ancak yapilan bu tez ¢aligmasindaki egitim sonuglari,
goriinti  boyutunun arttirllmasinin  her model i¢in O&grenmeyi arttirmadigini ortaya
koymaktadir. Goriintii boyutunun 640x640 olmasi, bu model i¢in daha iyi sonuclarin elde
edilmesini saglamamaktadir. Bu sonug¢ ayni zamanda, modelin mitoz goriintiilerini 6grenmesi
acisindan, 512x512 boyutunun yeterli oldugunun da &nemli bir gostergesidir. Bir diger
hiperparametre olan kiime boyutunun biiyiitiilmesi ile de ¢ogunlukla modelin daha iyi

ogrenme gergeklestirecegi ongoriilmektedir (Kandel ve Castelli, 2020). Ancak bu tez



71

kapsaminda gercgeklestirilen egitimlere goére kiime boyutunun yiikseltilmesinin, model

dogrulugunu ve performansini her zaman olumlu yonde etkilemedigi goriilmektedir.

Yapilan ¢alismalar YOLOvS modelinin derinliginin arttirilmasinin, daha yiiksek dogrulukta
egitim ve test sonuglari elde edilmesine yardimci oldugunu ortaya koymaktadir (Liu ve dig.,
2021; Gillani ve dig., 2022; Mohiyuddin ve dig., 2022). Elde edilen sonuglar gdz Oniinde
bulunduruldugunda, farkli derinliklere sahip YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOV5I ve YOLOvV5X
alt modellerinin kullanimi, mAP 0.5 degeri agisindan ¢ok fark olusturmamaktadir. Her veri
kiimesine ve probleme yonelik olarak, modelin 6grenme durumu degisim gostermektedir.
Modelin derinlestirilmesi genellikle yetersiz uyum sorununu ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir, bu
tez c¢alismasinda kullanilan modellerde yetersiz uyum problemi olmamasina ragmen,
sonuclarin kiyaslanabilmesi i¢in farkli derinliklere sahip YOLOvVS modelleri denenmistir. Bu
tez ¢aligmasi kapsaminda elde edilen tiim sonuglar géz oniinde bulunduruldugunda, iki farkl
model 6ne ¢ikmaktadir. En iyi egitim modeli YOLOVS5s iken, en iyi test modelinin YOLOV5x
alt modeli oldugu goriilmektedir. Bu baglamda, literatiir bilgilerinden farkli olarak, modelin
derinlesmesinin, egitim ve test dogrulugu acisindan her zaman olumlu bir etki yaratmadigi

sonucuna ulagilmaktadir.

Test sonuglart 32°1i kiimelerin islenme siiresinin 4.1-55.3 ms arasinda degistiini ve model
karmagiklig1 arttikga bu siirenin de arttigini ortaya koymaktadir. Literatiirde yer alan
caligmalarla (Gillani ve dig., 2022; Kivrak ve Giirbiiz, 2022) uyumlu olarak elde edilen
bulgular en hizli modelin diisiik performansl sistemler icin gelistirilmis olan YOLOvSs
modeli oldugunu, en yavas modelin ise yiiksek donanima sahip sistemler ig¢in gelistirilmis
olan YOLOvVS5x modeli oldugunu gostermektedir. Tez kapsaminda elde edilen sonuglar hem
rutinde kullanilabilirlik hem de hiz agisindan degerlendirildiginde, YOLOv5s modelinin diger
YOLOV5 modellerinden daha iyi performansa sahip oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Literatiirde yer alan calismalarin veri kiimesi hazirlik siiregleri incelendiginde en zorlu
asamanin, mitozlarin belirlenmesi siireci oldugu goriilmektedir. Bu nedenle veri kiimelerine
dahil edilecek mitoz Ornekleri birden fazla patologun ortak goriisi dogrultusunda
belirlenmektedir (Balkenhol ve dig., 2019; Pantanowitz ve dig., 2020; Bertram ve dig., 2022).
Dijitallestirilmis  goriintiilerdeki bulamik alanlar veya mitoz figiirlerinin morfolojik
detaylarimin kaybolmasi, mitozu mitoz benzeri yapilardan ayirt etmeyi zorlastirmaktadir

(Ibrahim ve dig., 2022). WSI teknolojisindeki donanimlarin gelistirilmesiyle birlikte goriintii
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kalitesinin iyilesmesi ve bunun sonucunda taniy1 zorlastirici durumlarin ortadan kalkmasi
ongoriilmektedir (Donovan ve dig., 2021). Ac¢ik kaynak mitoz veri kiimeleri ve bu veri
kiimeleri kullanilarak gergeklestirilen calismalar; diisiik kaliteli WSI’lerden elde edilen diistik
goriintli kalitesine sahip yamalar, numune hazirlama ve boyama siireglerindeki farkliliklardan
kaynaklanan artefakt durumlari, veri sayis1 ve cesitliliginin sinirliligi gibi bir¢ok eksikligin
sonuglar1 olumsuz etkileyebildigini ortaya koymaktadir (Chen ve dig., 2016; Bertram ve dig.,
2020; Cayir ve dig., 2022; Mathew ve dig., 2022). Ayrica acik kaynak mitoz veri
kiimelerinde, mitoz olmayan ama veri kiimelerinde mitoz olarak tanimlanan ¢esitli apoptotik
figiirler, mitotik olmayan c¢ekirdekler, bulanik ve pembemsi figiirlerin bulundugu da
bilinmektedir (Cayir ve dig., 2022). Acik kaynak mitoz veri kiimelerinin giivenilirliginin
diisiik olmasi nedeniyle, patoloji uzmani danismanliginda yeni ve 6zgiin bir veri kiimesi
hazirlanarak, tez ¢alismasi kapsaminda mitoz tespitine yonelik analizlerde bu veri kiimesi
kullanilmigtir. Hazirlanan veri kiimesiyle gergeklestirilen egitim ve test sonuglariin yiiksek
performansa sahip olmasi, mitoz tespitine yonelik olarak yeterli ve anlamli bir veri kiimesinin

hazirlanabildigini kanitlamaktadir.

Bu tez galigmasi kapsaminda olusturulan referans etiketler ile elde edilen test sonuclar1 gorsel
olarak karsilastirildiginda TP, TN, FP ve FN goriintiiler belirlenebilmektedir. Modellerin test
sonucunda tespit edilen FP goriintiiler incelendiginde genellikle bunlarin; profaza benzeyen
kiiglik ve koyu renkli c¢ekirdekler, metafaza benzeyen ancak daha ince ve diiz ¢ubuk
goriiniimiindeki yapilar, bulanik (“blur”) yapilar ve noktasal tanecikli yapilar oldugu
goriilmektedir. FP oranin1 azaltabilmek amaciyla hazir yitim fonksiyonlarinin yerine, mitozun
tirtikl1 goriiniim, koyuluk, halo gibi karakteristik 6zelliklerine uygun 6zel yitim fonksiyonlar:
tanimlanarak bu problem asilabilir. Ayrica, FP oranini azaltmak i¢in veri kiimesi biiyiitiilerek
ve g¢esitliligi arttirilarak model performansi iyilestirilebilir. Farkli kurum, farkli boya
markalar ve farkli tarayici cihaz markalari kullanilarak elde edilen goriintiiler araciliiyla veri
kiimesinin veri c¢esitliligi ve sayisi arttirilabilir. Ayrica veri kiimesinde yer alan verilerin

dogrulugu, birden fazla patologun ortak goriisii ile hazirlanarak saglanabilir.

Son yillardaki teknolojik gelismeler ile derin 6grenme modellerinin egitimi ve biiyiik verilerin
islenmesi acisindan hizli bir ilerleme yasanmaktir. Bu gelismeler sayesinde mitoz tespitinde
yasanan teknik problemlerin asilmasi beklenmektedir. Ger¢ek zamanl ve dogrulugu yiiksek

mitoz tespiti sistemlerinin gelistirilmesi ve bu sistemlerin meme kanserinin patolojik
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degerlendirme siirecine entegrasyonunun saglanmasi, patologlarin tani siire¢lerinin

kolaylagsmasina, hizlanmasina ve subjektifliklerinin azalmasina yardimci olabilecektir.

Bu calisma kapsaminda egitimleri ve testleri gergeklestirilen YOLOvVS5 modellerinin, ¢ok
sayida patologun ortak goriisii ve farkli kurumlardaki verilerin kullanilmasiyla olusturulacak
daha genis bir veri kiimesi ile egitilip degerlendirilmesi ve farkli kurumlarla Klinik validasyon
caligmalarinin gergeklestirilmesi, gelecekte ticari bir {iriin haline doniistiiriilmesine ve patent

alinmasina yardimci olabilir.
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