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CNN DERIN OGRENME TEKNi(V}iVKULLANILARAK PROSTAT KANSER
HASTALIGININ TESHISI

OZET

Prostat kanseri (PKa) icin bir risk siniflandirma yontemi olan Gleason
derecelendirmesi subjektif, yani girdi goriintliyii inceleyen ve rapor eden patologun
deneyim ve uzmanligina yogun bir bigimde baglidir. Onun disinda, gleason
derecelendirmesi PKa teshisi/tedavisi i¢in dnemli olsa da zaman alic1 bir igtir. Ayrica,
biyopsi goriintiilerini teshis/derecelendirme siireci gozlemci patologlar arasinda
onemli farkliliklara sahip olup, bireysel hastalar i¢in teshis/tedavi verimliligi ve
etkinligini sinirlayabilmektedir.

Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin Ogrenme (DO) sistemleri, gleason
derecelendirmesinin nesnelligini ve verimliligini artirma konusunda umut vaat
etmistir. Ancak, derin 6grenme aglar1 tek basina kullanildiginda, egitim verileri
disindaki bir kaynaktan Tiim Slayt Gortintiilerinde (TSG) etki alan1 kaymasi ve diisiik
performans sergiler. Dolayisiyla, bu ¢alismada makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarinin karma olarak kullanilmasi amac¢lanmistir. Bu sistemde, girdi biyopsi
goriintlisii lizerinde 6nemli bolgeleri otomatik olarak belirleyebilen ve belirlenen
bolgeleri dogru bir sekilde siniflandirabilen yapay zeka tabanli prostat kanseri tespit
ve teshis sistemi gelistirilmistir. Onemli bolgeleri tespit etmek (yerellestirme gorevi
icin) YOLO algoritmas1 kullanilmigtir. Algoritma, bu ¢alisma i¢in olusturulan prostat
kanseri veri kiimesi ile yeniden egitilmistir. Veri seti, 500 ger¢ek prostat dokusu
biyopsi goriintiisiinden olusmaktadir. Veri seti, veri artirma isleminden 6nce sirasiyla
450/50 gergek prostat dokusu goriintiisii olarak egitim/test kisimlarina ayrilmistir.
Daha sonra 450 etiketli biyopsi goriintiisiinden olusan egitim seti, veri ¢ogaltma
yontemi ile 6n isleme tabi tutulmustur. Bu sayede veri setindeki biyopsi goriintii sayis1
450'den 1776'ya ylikseltilmistir. Ardindan veri seti ile algoritma egitilmis ve otomatik
prostat kanseri tespit ve teshis araci gelistirilmistir.

Gelistirilen arag iki test seti ile test edilmistir. ilk test seti, egitim setine benzeyen 50
goriintii icermektedir. Boylece %97 tespit ve siniflandirma dogrulugu saglanmistir.
Ikinci test seti ise tamamen farkli 137 gergek prostat doku biyopsi goriintiisii igerir.
Boylece %89 tespit dogrulugu elde edilmistir. Bu ¢calismada, otomatik prostat kanseri
tespit ve teshis araci gelistirilmistir. Test sonuclari, nesne algilama algoritmalar1 gibi
yapay zeka (bilgisayar goriisii) yontemleri kullanilarak ytliksek dogruluklu (ytliksek
performansl) prostat kanseri teshis araclarinin gelistirilebilecegini gostermektedir. Bu
sistemlerin, patologlar arasindaki gézlemciler arasi degiskenligi azaltabilecegi ve tani
asamasindaki zaman gecikmesini Onlemeye yardimci olabilelecegi kanisina
varilmistir.
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DIAGNOSIS OF PROSTATE CANCER USING CNN DEEP LEARNING
TECHNIQUE

SUMMARY

The most precious thing in the realm of existence is life. And the most valuable thing
among duties is to serve life. Therefore, it is certain that the health sector has a very
important place in our lives. With the advancement of technology, many studies have
been and are being carried out to help doctors and bring the health sector to a more
advanced level. The biggest thing that affects human health is getting cancer.
Unfortunately, many people all over the world and in our country die due to cancer.
According to the statistics, lung cancer is known as the most common type of cancer
in the world today. Prostate cancer comes second.

The risk of developing cancer is one of the leading health problems in Turkey as well
as all over the world. According to the Turkish Cancer Statistics data of the Ministry
of Health, prostate cancer ranks second among the top 10 cancer types in 2015. When
considered according to all age groups, prostate cancer ranks second with 12.9%,
13.2% when considered according to 50-69 age groups, and 18.3% when considered
according to age groups of 70 and above.

According to the results of the research, it is obvious that determining the causes of
the disease and taking measures against cancer in order to protect people from cancer,
which affects human health the most, will contribute greatly to human health and the
future of the country. Considering these great goals, it is seen that it has become
mandatory for the information technologies and the health services community to work
together. This is why interdisciplinary work has an important place in the fight against
cancer. Working between disciplines not only saves time but also enables a more
accurate diagnosis and treatment to be made.

Detecting prostate cancer is a difficult and time-consuming task performed manually
by pathologists. Diagnosis of pathologists according to the degree of disease; may vary
according to personal experience, volume of practice and natural subjectivities. When
diagnosing the disease in prostate cancer, our biggest predictor is to determine the
gleason score and tumor stage. The Gleason grading system is considered part of a
standard protocol when evaluating prostate histopathological specimens (biopsy).
Grading is based on tumor appearance and architectural patterns shown in prostate
tissue samples in glands. The rating score ranges from 1 to 5.

The development of methods based on digital image processing and machine learning
to classify tissues and determine the degree of disease, as well as predict the outcome
of disease and automatically analyze pathology images, has become popular recently.
Computer-assisted pathology has made it easier for pathologists to diagnose tissue
samples. The deep learning method, which is a supervised learning technique by
extracting automatic features from the data, where machine learning and classical
probabilistic and statistical methods are insufficient, has become quite common in
diagnosing many types of cancer.
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The CNN architecture of deep learning consists of three layers: the input layer, the
convolution layers, and the fully connected classification layer. CNN architecture; It
consists of widely used object detection and classification sub-architectures such as R-
CNN, FR-CNN, DenseNet-121, ResNet-50, ImageNet, VGG-16, MobileNet SSD,
Inception-V3 and YOLO.

There are many studies using CNN architecture algorithms for the diagnosis of prostate
cancer disease. The fact that these studies obtained different results from each other is
due to the fact that the model is different, the data set has a different set, and the amount
of data set of the trained system is low.

In the past, the accuracy of the systems in the detection and diagnosis of diseases using
CNN techniques was generally below 60%. Therefore, the difference and low accuracy
rate of these studies is due to many factors and problems such as the lack of object
detection part of some methods, the small data set and the training process.

Methods such as MobileNet SSD, DenseNet-121, ResNet-50, FR-CNN, R-CNN do
not scan the entire input image, but focus only on randomly selected regions. As a
result, these methods may miss important regions. This may result in misclassification.
However, the YOLO object detection method detects and classifies objects or regions
by scanning an entire input image. For this, the YOLO method has a very powerful
structure in detecting objects or desired regions.

The first of the reasons why our study differs from other studies is that there is not a
new method with the YOLO method and there is no study conducted with YOLO in
the diagnosis of prostate cancer disease so far. The second major difference is that
these models, together with the previous probabilistic and metaheuristic algorithm
methods, diagnose prostate cancer with very few data sets in the diagnosis of disease.
In our study, 1776 datasets were used.

The subject of this thesis is to find the position of healthy or unhealthy tissues in an
input biopsy image and to classify the found region into classes such as benign, grade
3, grade 4, and grade 5 by grading with the Gleason score. We performed these
operations by retraining the YOLO-based general-purpose object detection algorithm
with our own dataset samples. As a result, an automated prostate biopsy image
processing and diagnostic tool was developed. We realized the performance and
accuracy values of this developed system by using complex matrix (confusion matrix)
and accuracy (accuracy) measurement methods.

In our system, the YOLO algorithm was retrained with 1776 prostate tissue pattern
images obtained from 450 real patient tissue images. Relevant sites were labeled by
one pathologist and confirmed by two different pathologists. The performance of the
system was measured with two test sets. Test set 1 consists of 50 biopsy images similar
to the images in the training set. Test set 2, on the other hand, consists of completely
different biopsy images from the images in the trained system.

All images in test set 1 and test set 2 were carefully reviewed by three pathologists. As
a result, an average of 97% accuracy was obtained for test set 1 and an average of 89%
accuracy for test set 2.

The results of the system show that an artificial intelligence system based on the
YOLO object detection algorithm can achieve successful detection and classification
results between benign biopsy nuclei and nuclei containing malignancy. It can also be
concluded that an artificial intelligence system can grade prostate biopsies with high
performance.
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Increasing the number of samples in order to shed light on future studies may yield
more positive results as it will increase the reliability and performance of the system.

In addition, better learning of the cellular properties of the system by going down to
the core details of the tissues with closer photos can increase the performance and

accuracy of the system.
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1. GIRIS

1.1. Problem Tanim

Tiirk erkekler arasinda prostat kanseri, diger kanser tiirlerine nazaran, ikinci en yiiksek
Olim nedenidir. Prostat kanseri; ayni zamanda diinya capinda erkeklerde en sik
goriilen kanser tiiridiir ve bu kanser tiiriindeki yillik artis oldukg¢a endise vericidir.
Dolayisiyla, prostat kanserinin erken evrelerde saptanmasi, tedavi ve hastanin yasam

sliresinin uzamasi agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir (Ertung ve Tuna,2022).

Prostat kanseri genellikle, hasta sikayetleri, kan analizi ve non-invazif goriintiileme
yontemleri olan rontgen, bilgisayar tomografisi, magnetik rezonans goriintiileme ve
baska yontemlerle teshis edilmektedir. Ancak bu yontemlerin dogrulugu pek yiiksek
degildir. Bundan &tiiri, Prostat kanseri icin en etkili yontem, histopatoloji
goriintlilerinde gleason derecelendirme sistemidir. Baska bir degisle, bu sistem prostat
veya herhangi bir kanser tiiriinii teshis etmede altin bir 6l¢lim sistemi olarak
bilinmektedir. Patologlar, tiim slayt goriintiilerinden alinan tiimor yapisal biiyliime
paternlerine dayanarak Hematoxylin ve Eosin (H&E) lekeli doku 6rneklerinde gleason
derecesini belirleyerek prostat kanserine tant koymaktadir. Derin 6grenme kullanan
Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) alanindaki son gelismeler, diger tibbi teshisler ve
prognozlarda oldugu gibi prostat kanserinde de yliksek dogrulukta otomatik tespit ve
taninin genis kapsamini getirmis bulunmaktadir. Otomatik derin 6grenme sistemleri,
histopatolojik gortintiilerden prostat kanserinin dogru derecelendirilmesine kadar umut
verici sonuglar vermistir. Birgok calisma, derin O6grenme stratejilerinin patoloji
orneklerini kullanan daha basit sistemlerden daha iyi sonuglar elde edebilecegini
gostermistir. Bu tez, prostat kanserini ve gleason derecelendirmesini tespit etmede
derin 68renmenin genel amacli nesne tespit algoritmasindan faydalanarak, prostat
kanserine otomatik tan1 koymaya yardimci olan bir sistem hakkinda kapsamli bir fikir
saglamay1 amaglamaktadir. Bu tez, ayn1 zamanda, derin 6grenme kullanilarak prostat
kanseri tespitinde benzersiz goriiglerin yani sira mevcut duruma ve mevcut
metodolojik yaklagimlara iliskin kapsamli, sentezlenmis bir genel bakis1 da

degerlendirmektedir. Ayrica arastirma bulgularini, mevcut sinirlamalar1 ve arastirma



icin gelecekteki yollar1 da asagidaki alt boliimlerde tanimlanmis ve tartigilmistir. Bu
tezi derin 6grenme topluluklarina uygulanabilir hale getirmeye c¢alisilmis ve prostat
kanseri tespiti ve Gleason derecelendirmesi i¢in 6zel uygulamalar ve iyilestirmeler

olusturmak igin yeni is birliklerini tesvik edecegi umulmustur.

1.2. Motivasyon ve Arastirmanin Amaci

Prostat kanseri diinya ¢apinda ciddi bir hastalik konumuna gelmis bulunmaktadir.
Aslinda her yastan erkek bu 6liimciil hastaliktan etkilenebilmektedir. Her gecen giin
teknoloji, kendi branglarini, tip sektorii de dahil olmak {izere her sektore yaymaktadir.
Son zamanlarda, doktorlarin dogru karar vermesine yardimci olmak igin Bilgisayar
Destekli Tan1 (CAD) kullanimi hizli bir bi¢imde artmaktadir. Hizli taninin erken
tespiti, prostat kanserinin tan1 ve prognozunda hayati bir rol oynadig1 yaygin bir
sekilde bilinmektedir. Biyomedikal goriintiileme, etkin kanser tanimlamasi ve tedavisi
icin ¢ok Onemli hale gelmis bulunmaktadir. Patologlarin biyopsi raporlarindaki
anormallikleri hizli ve verimli bir sekilde tespit etmeleri, gozlemciler arasi
degiskenlikler dolayisiyla oldukca zorlagmistir. Manuel isleme Onemli miktarda
zaman almakta olup tedaviyi 6nemli dl¢iide geciktirdiginden patologlar arasinda sik
sik dile getirilmektedir. Ayrica, manuel isleme, maliyet agisindan pek verimli degildir
ve ¢ok zaman harcanmaktadir. Derin 6grenme, konumdan bagimsiz olarak dogrulugu
artirarak insan hatalarini azaltmakta ve ayni zamanda gelismis gleason derecelendirme
sonuglart saglayabilmektedir. Tibbi goriintiillemedeki derin 6grenme teknikleri umut

verici sonuglar vadettigi bircok calismada belirtilmistir.

Bilgisayar Destekli Teshis (CAD) ilk giinlerden 1980'e kadar farkli tibbi alanlarda
kullanilmistir. Tibbi goriintiileme kullanan CAD uygulamalarinda, kanseri tespit
etmek i¢in yaygin olarak makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Son on yilda,
makine 6grenimi ve derin 6grenme teknolojisi 6nemli Slgiide gelismistir. Ayrica bu
tyilestirme CAD uygulamalarina da katki saglamaktadir. Derin 6grenme, o6zellikle
genel amagli nesne tespit algoritmalari, siyah-beyaz veya renkli biyopsi goriintiilerden
iist diizey Oznitelikleri 6grenebilmekte ve 6grendigi oznitelikleri kullanarak yiiksek
giivenilirlikte tan1 koymaya yardimei olabilmektedir. Derin 6§renme yontemlerinin
devreye girmesiyle, egitim sirasinda Oznitelikler c¢ikarilabilmesinden, el yapimi
Oznitelikler kullanilmadan yiiksek algilama dogruluk elde etmeye kadar bir¢ok islem

otomatik ve yiiksek dogrulukla miimkiin olabilmektedir. Ayrica, son yillarda grafiksel



(kitlesel) paralel hesaplamanin yardimiyla, derin 6grenme teknikleri prostat kanseri

tespiti ve gleason derecelendirmesinde bilyiik popiilerlik kazanmistir. Bu tez, bazi

geleneksel derin 6grenme teknikleri de dahil olmak iizere ve prostat kanseri saptama

ve smiflandirma algoritmasina ve gleason derecelendirmesine tam bir genel bakis

sunmay1 ve otomatik prostat kanser teshisi koyabilecek derin 6grenme tabanli bir

yapay zekd algoritmasi olusturmayr amaglamaktadir. Ozetle, bu tezde, sunlar

aciklanmis ve yapilmistir Sekil 1.1.

Otomatik prostat kanseri tespit ve teshis sistemi YOLO genel amagli nesne
algilama algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir. Bu algoritma, Onemli
bolgeleri tespit etmek (yerellestirme gorevi) ve tespit edilen bolgeleri
derecelendirmek (siniflandirma gorevi) i¢in kullanilmistir. Algoritma, prostat

kanseri veri setimiz ile yeniden egitilmistir.

Egitim islemi i¢in yeni veri seti, 500 gercek prostat doku biyopsi goriintiisii
etiketlenerek  olusturulmustur. Veri seti, veri ¢ogaltma isleminden
gecirilmeden Once sirasityla 450/50 gercek prostat doku goriintiisii olarak
egitim/test bolimlerine ayrilmistir. Daha sonra 450 etiketli biyopsi
goriintlisiinden olusan egitim seti, veri ¢ogaltma yontemi ile 6n isleme tabi
tutulmustur. Bu sayede veri setindeki biyopsi goriintii sayis1 450'den 1776'ya
cikarilmistir. Ardindan veri seti ile algoritma egitilmis ve otomatik prostat

kanseri tespit ve teshis araci gelistirilmistir.

Sistem, prostat doku goriintiilerine gleason derecelendirmesi uygulanarak

gelistirilmistir.

Gelistirilen algoritmanin derecelendirme sonuglari, nihai karar1 vermek igin

ISUP ile birlestirilmis ve daha saglikli tan1 sonuglart alinmistir.
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2. GECMIS CALISMALAR/LITERATUR INCELEMESI

2.1. Prostat Kanseri (PKa)

2.1.1. Prostat kanser anatomisi

Prostat kanseri, prostatta meydana gelen kanserdir. Prostat, erkek iireme sisteminin bir
bezidir. Rektumun 6niinde ve idrar1 depolayan organ olan mesanenin hemen altinda
bulunur. Kestane biiyiikligiinde ve koni seklindedir, Sekil 2.1. Prostat kanseri
erkeklerde akciger kanserinden sonra en sik goriilen ikinci kanser olarak bilinmektedir.
Pekcok prostat kanseri yavas bir sekilde biiylir ve prostat beziyle sinirlidir ve ciddi
sikintilara neden olabilmektedir. Bunun yanisira, bazi prostat kanseri hastalik seviyesi
yavas yavas biiyiir. Minimum diizeyde iken tedavi gerektirmez veya az bir tedavi
gerektirebilirken, diger seviyeleri (6’dan sonraki seviye) agresiftir ve daha hizli
yayilabilir. Erken teshisi konmus prostat kanserinin (heniiz prostat beziyle sinirli iken)
tedavi edilmesi, iyilesmesini daha basarili kilmaktadir. Prostat kanseri ilk safhalarinda
hicbir emare veya belirti gdstermeyebilir. Fakat prostat kanserinin daha da ilerleyen
safhalarinda; idrar yapma sorunu, idrar bosalmasinda kuvvetsizlik, idrarda kanama,
menide kanama, kemik agrilari, hareket etmeden kilo verme gibi belirtilere neden
olabilir. Prostat kanserini tetikleyen seyin ne oldugu net olarak bilinmemektedir.
Ancak, doktorlar genellikle prostat kanserinin, prostat hiicre DNA'larinda degisiklikler
gbzlemlendigi zaman bagladigini soyler. Degisiklikler ise, hiicrelerin diger normal
hiicrelerden daha hizli biiylimesini ve daha hizli béliinmesini sdyler. Diger hiicreler
oliirken, normal olmayan hiicreler yasarlar. Artan anormal hiicreler, yakininda bulunan
hiicreyi istila etmek i¢in bliylimesi muhtemel bir tiimor olusturur. Zamanla da, timor
olusturan bu anormal hiicreler kendi ¢eperlerini pargalayip viicudun baska bolgelerine

yayilabilirler.



Prostat Bezi
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Sekil 2.1. Prostat bezi, normal ve kanserojen prostat

2.1.2. Prostat kanseri teshisi

Prostat kanseri belirtisi olmayan saglikli erkekleri test etmek risklidir. Tibbi kuruluslar
arasinda, testin faydalarinin potansiyel risklerden daha agir basip basmadig
konusunda bazi anlagsmazliklar vardir. Cogu tibbi kurulus, 50'li yaslardaki erkekleri
doktorlariyla prostat kanseri taramasmin artilarini ve eksilerini tartismaya tesvik
etmektedir. Tartigma, risk faktorlerin ve taramayla ilgili tercihlerin gozden
gecirilmesini icermesi gerektigidir. Eger erkek siyahiyse, ailesinde prostat kanseri
Oykiisii varsa veya baska risk faktorlerine sahipse, tartismalara daha erken baslamay1
diisiiniilmesi lazim oldugu Onerilmektedir. Tarama tartismast sonucunda, taramaya
karar verilen kisiler, genellikle asagidaki tarama testlerinden asama asama

gececeklerdir.

Dijital rektal muayene (DRM): Bir DRM sirasinda doktor, prostati incelemek igin

eldiven ile yaglanmig bir parmag: rektuma sokar, Sekil 2.2. Doktor bezin dokusunda,



seklinde veya boyutunda herhangi bir anormal bir durum bulursa, daha fazla teste

ihtiyag¢ olabildigine ve sonraki asamadaki tarama testlerine karar verir.

Rektum

Prostat
Bezi

Sekil 2.2. Dijital rektal muayene

Prostat spesifik antijen (PSA) testi: Koldaki bir damardan belli miktarda kan niimunesi
alinir ve prostat bezi tarafindan iiretilen bir madde olan PSA i¢in kan analiz edilir. Kan
dolagimi esnasinda az miktarda PSA’nin olmasi normaldir. Bunun yaninda, PSA
miktart normalden daha yiiksek bir diizeydeyse, prostat enfeksiyonu, iltihaplanma,
biiyime veya kanser olduguna dair ihtimal verilebilmektedir. Bu tarama testi sonucu
siipheli olarak bulunan kisi non-invazif goriintiileme test tarama asamalarina

yonlendirilecektir.

Ultrason: Transrektal ultrason sirasinda, rektuma yaklasik bir puro boyutunda ve
seklinde kiiciik sonda yerlestirilir. Prob, prostat bezinin bir goriintiisiinii olusturmak
icin ses dalgalarin1 kullanarak tarama yapmaktadir. Siradaki asama ise manyetik

rezonans goriintiileme islemidir.



Manyetik rezonans goriintileme (MRG): Bazi durumlarda doktor daha ayrintili bir
resim olusturmak icin prostatin MRG taramasini Onerebilir. MRG goriintiileri,
doktora, prostat doku o6rneklerini ¢ikarmak i¢in bir prosediir planlamasi hazirlamasina
yardimci olabilmektedir. MRG goriintiilemede de siipheli olarak tani konan hastanin

prostatindan ince igneli yontemle doku 6rnegi alinmaktadir.

Prostat Bezi

»;;\, Biyopsi
S Tabancasi

Ultrason \
Probu

Sekil 2.3. Ince igneli biyopsi doku 6rnegi alma siireci (Tibet,2021).

Prostat biyopsi doku 6rneginin toplanmasi: Prostatta kanser hiicreleri olup olmadigini
belirlemek i¢in doktor prostattan bir hiicre 6rnegi toplama prosediirii (prostat biyopsisi,
Sekil2.3) onermektedir. Prostat biyopsisi genellikle doku toplamak igin prostata
enjekte edilen ince bir igne kullanilarak yapilir. Biyopsi, kanser hiicrelerinin var olup
olmadigimi belirlemek i¢in patologlar tarafindan bir laboratuvarda analiz edilir.

Sonuglar rapor tarzinda hazirlanmaktadir ve uzman hekime iletilmektedir.

Prostat kanserinin agresifligini belirleme: Bir prostat kanserin varlifindan emin
olundugunda, bir sonraki adim prostat kanser hiicrelerinin derecesini yani hastaligin
hangi seviyede oldugunu belirleme islemi olacaktir. Laboratuvardaki bir doktor,
tiimorlii hiicrelerin saglikli hiicrelerden ne derece farkli oldugunu anlamak i¢in kanser

hiicrelerinin bir niimunesini inceler. Daha yiiksek derece(seviye), hizli yayilma



ihtimali daha yiiksek olan agresif bir kanseri gosterir. Prostat kanserinin agresifligini

belirlemek i¢in kullanilan teknikler sunlari igerir:

a) Gleason skoru: Prostat kanser hastaliginin kaginci evrede oldugunu anlamak i¢in
kullanilan en genel 6lgege gleason skoru denir, Sekil 2.4. Cogu prostat kanseri, farkl
derecelerde hiicreler igerir. Gleason skoru, biyopsi alinan doku Orneginin en genis
alanlarini olusturan iki dereceli kanser hiicresinin toplanmasiyla hesaplanir. Gleason
skoru genellikle 6 ile 10 arasinda degisir. Gleason skoru ne kadar diistikse, kanser
hiicreleri o kadar normal hiicrelere benzer ve muhtemelen daha yavag biiyiir ve yayilir.
6 skoru diisiik dereceli prostat kanserini gosterir. 7 puan orta dereceli prostat kanserini

gosterir. 8'den 10'a kadar olan puanlar yiiksek dereceli kanserleri gosterir.

Sekil 2.4. Gleason skoru ve ilgili biyopsi drnekleri (Tibet,2021).

b) Genomik testler: Genomik testler, hangi gen mutasyonlarinin mevcut oldugunu
belirlemek i¢in prostat kanseri hiicrelerini analiz eder. Bu tiir bir test prognoz hakkinda
daha fazla bilgi verebilir. Ancak bu bilgilerden en ¢ok kimin yararlanabilecegi net
degil, bu nedenle testler yaygin olarak kullanilmamaktadir. Prostat kanseri olan her
kisi i¢cin genomik testler gerekli degildir, ancak belirli durumlarda tedavi kararlar

vermek i¢in daha fazla bilgi saglayabilirler.

Kanserin yayilip yayilmadiginin belirlenmesi: Prostat kanseri teshisi konulduktan
sonra doktor kanserin kapsamini (evresini) belirlemeye c¢alisir. Doktor kanserin
prostatin 6tesine yayilmis olabileceginden silipheleniyorsa, kemik taramasi, ultrason,
Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasi, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRT),
Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) taramasi gibi non-invazif goriintiileme
testlerinden biri veya birkagin isteyebilir. Doktor, bireysel hasta durumu i¢in hangi

testlerin daha iyi oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir. Doktorlar, kanserin
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kaginci seviyede oldugunu anlamak i¢in bu testlerdeki bilgileri kullanir. Prostat kanser

hastaliginin evreleri Grade 1, 2, 3, 4, 5 seklinde gosterilmektedir.

2.1.3. Prostat kanser tedavisi

Prostat kanseri tedavi secenekleri, kanserin ne kadar hizli biiyidigl, yayilip
yayillmadigr ve genel saglik gibi cesitli faktorlere ve ayrica tedavinin potansiyel
yararlar1 veya yan etkilerine baghdir. Genellikle, acil tedavi gerekli olmayabilir.
Diisiik dereceli prostat kanseri hemen tedaviye ihtiya¢ duymayabilir. Bazi hastalar i¢in
tedaviye hi¢bir zaman ihtiya¢ duyulmayabilir. Bunun yerine doktorlar bazen sadece
aktif gozetim 6nerebilirler. Aktif gdzetimde, kanserin ilerlemesini izlemek i¢in diizenli
takip kan testleri, rektal muayeneler ve prostat biyopsileri yapilabilmektedir. Testler
kanserin ilerledigini goOsteriyorsa, ameliyat veya radyasyon gibi prostat kanseri
tedavisi tercih edilmektedir. Aktif izlem, semptomlara neden olmayan, ¢ok yavas
biiylimesi beklenen ve prostatin kii¢iik bir alaniyla smirli kanser i¢in bir se¢enek
olabilir. Aktif siirveyans, baska bir ciddi saglik sorunu olan veya kanser tedavisini
zorlagtiran ileri yastaki kisiler i¢in de diisiiniilmektedir. Aktif gbzetim neticesinde,
kesin miidahale edilmesi uygun goriilen ve tedavi gerektiren hastalarda prostati
tamamen veya kismen ¢ikarma ameliyati, prostat izerindeki bazi dokular1 kaldirma,
bazi lenf diigiimlerini ¢ikarma, radyasyon tedavisi (dis 1s1mn radyasyonu veya
brakiterapi), prostat dokusunun dondurulmasi veya isitilmasi, hormon tedavisi
(viicudun testosteron iiretmesini engelleyen ilaglar, testosteronun kanser hiicrelerine
ulagmasini1 engelleyen ilaglar veya testisleri ¢ikarmak icin ameliyat (orsiektomi)),
kemoterapi, immiinoterapi (kanserle savasmak i¢in prostat hiicrelerinin miihendisligi
veya bagisiklik sistemi hiicrelerinin kanser hiicrelerini tanimlamasina yardimci olmak)

veya hedefe yonelik ilag tedavisi gibi tedavi yontemleri uygulanmaktadir.

2.2. Prostat Kanser Teshisi ve Erteleme Testlerinde Yapay Zeka Kullanim

2.2.1. Otomatik tibbi 6ykii ve fiziki muayene

Hastalar, doktorlarla goriistiikleri zaman, hastaliklari ile ilgili ¢ok degerli bilgi ve veri
elde ederler. Ote yandan tibbi ykii ve fiziki muayene sirasinda da pek degerli veriler
elde edilebilmektedir. Bu tiir veriler ses ve metin olarak kaydedilip, makine 6grenmesi,
derin 0grenme gibi yapay zeka algoritma ve yontemleriyle ¢ok kiymetli ve 6nemli
tibbi bilgilere doniistiiriilebilmektedir. Ozellikle, makine 6grenmesi ve derin grenme

algoritmalarindaki ilerlemeyle, Dogal Dil Isleme (NLP), hem yapay zeka
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aragtirmalarinda hem de uygulamalarinda sicak bir konu haline gelmis bulunmaktadir.
Ormegin, tibbi dykii ve fiziki muayene ile ilgili ses ve metin verileri, Elektronik Saglik
Kayitlar1 (EHR) gibi saglik veri tabanlarinda ¢ok miktarda bulunmaktadir. Bu tiir
veriler, saglik alaninda ses ve metin veriler i¢in klinik Adlandirilmis Varlik Tanima
(NER), klinik metin siniflandirmas: vb. gibi bir¢cok yapay zeka yontemini ¢ikarmis
bulunmaktadir. Ozellikle, NLTK, spaCy, TF-IDF, LSTM, RNN, Destek Vektor
Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), Cok Katmanli Algilayic1 Sinir Aglarn
(MLPNN) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Transformer gibi sirasiz ve sirali
modelleme ile kelime gémme kullanarak saglik hizmetleri igcin Dogal Dil isleme
(NLP) metotlar1 gelistirilmekte ve tipta yaygin olarak kullanmaktadir (Wang ve ark.,
2019).

2.2.2. Prostat spesifik antijen (PSA) kan testi

Prostat kanseri icin manuel Prostat Spesifik Antijen (PSA) tabanli tarama yaygin
olarak yapilmaktadir, ancak dogrulugu yetersizdir. Dogrulugu artirmak icin, makine
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak etkili istatistiksel modeller olusturulmustur.
Mesela, bir ¢alismada PSA taramasindan sonra prostat biyopsisi yapilan 512 hastadan
son 2 yilda PSA seviyesindeki siirekli degisikliklere iligkin veriler toplanmis.
Hastalarin yasi, PSA diizeyi, prostat hacimleri ve idrar tahlilindeki beyaz kan hiicresi
say1s1, MLM'ler i¢in girdi verileri olarak kullanilmig. Model performansi, alict igletim
karakteristik egrisi (AUC) altindaki alan kullanilmis ve degerlendirilmesi yapilmustir.
Sonrasinda PSA seviyesi ve geleneksel PSA tabanli parametreler PSA yogunlugu ve
PSA hiz1 ile karsilastinlmistir. 1ki yillik PSA testi kullanildiginda, ii¢ MLM'nin tiim
alic1 calisma karakteristik egrileri, PSA seviyesi, PSA yogunlugu ve PSA hiz1 egrisinin
tizerinde oldugu tespit edilmistir. Yapay sinir aglari, rastgele orman ve destek vektor
makinesinin AUC'leri sirasiyla 0.69, 0.64 ve 0.63 sonuglar vermistir. Bu degerler,
sirastyla PSA seviyesi, PSA yogunlugu ve PSA hizinin AUC'lerinden 0,53, 0,41 ve
0,55 daha yiiksek oldugu bilgisi elde edilmis. MLM'lerin dogrulugu (%71.6 ile %72.1)
ayrica PSA seviyesi (%39.1), PSA yogunlugu (%49.7) ve PSA hizindan (%54.9) daha
yiiksek oldugu saptanmis. MLM'ler arasinda ANN'ler en uygun AUC'yi gdstermistir.
MLM'ler, geleneksel PSA tabanli parametrelerden daha yliksek hassasiyet ve 6zgiilliik
gosterdigi gdzlemlenmistir. Ug yillik PSA testi kullanildiginda model performansi

gelismemis. Mevcut retrospektif ¢aligma sonuglari, makine 6grenimi tekniklerinin
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prostat kanserini, PSA yogunlugu ve PSA hizindan énemli 6l¢giide daha iyi AUC'lerle

tahmin edebilecegi sonucu elde edilmistir (Nitta ve ark., 2019).

2.2.3. Prostat kanseri i¢cin non-invaziv goriintiileme testleri

Prostat kanserini (PKa) klinik olarak anlamli bir bi¢cimde teshis etmek i¢in kabul edilen
klinik yontemler, prostata 6zgii antijen (PSA) testi, dijital rektal muayene, trans-rektal
ultrason (TRUS), bilgisayar tomografisi, pozitron salma testi (PET) ve manyetik
rezonans goriintiilemenin (MRI) bir kombinasyonudur. Bununla birlikte, kandaki PSA
degeri prostatla ilgili kanser disindaki durumlarda da yilikselmektedir. Dolayistyla
sadece PSA’ya bagli teshis yontemi gereksiz prostat kanser taramasina yol agar, bu da
gereksiz, pahali ve agrili igne biyopsilerine ve potansiyel asir1 tedaviye yol
acabilmektedir (Sandhu ve ark., 2012). Biylik o0lciide diflizyon agirlikh
goriintiilemeye (DWI) dayanan multiparametrik MRG, PKa tespit eden radyologlar
icin alic1 igletim karakteristik egrisi (ROC) altindaki alanin 0.69 ile 0.81 arasinda
degistigi radyoloji ortamlarinda prostat kanseri teshisi i¢in tedavi standardi haline
gelmektedir (Sonn ve ark., 2017). Radyologlar i¢cin PI-RADS v2 adi verilen
standartlastirilmis bir goriintii yorumlama yaklagimi da gelistirilmistir (Hassanzadeh

ve ark., 2017). Ancak PI-RADS semasinin kullaniminda goézlemciler arasi

degiskenlikle ilgili sorunlar devam etmektedir (Rosenkrantz ve ark., 2016).

Makine 6grenimi (ML), sistemin olasiliksal ve istatistiksel araglar1 kullanarak biiytik
Olcekli bir veri tabanindan bir Oriintii 6grenmesi ve yeni veriler tizerinde kararlar veya
tahminler yapmasi fikrine dayanan bir yapay zekd (AI) dalidir (Nasrabadi, 2007;
Goldberg ve ark., 1988; Michalski ve ark., 2013). Tibbi goriintiileme alaninda,
goriintiileme  Ozellik ¢ikarma mihendisligi ve ML smiflandirmasmin  bir
kombinasyonu olan bilgisayar destekli tespit ve teshis (CAD), radyologlara dogru
teshiste yardimecir olma, teshis siiresini ve teshis maliyetini azaltma potansiyeli
gostermistir. Geleneksel Oznitelik c¢ikarma miihendisligi yontemleri, goriintiileme
verilerinden doku, sekil, hacim, yogunluk ve ¢esitli istatistiksel 6znitelikler gibi nicel
goriintli 6zelliklerini ¢ikarmaya ve ¢ikarilan 6znitelikleri Destek Vektor Makineleri
(SVM), adaboost ve karar agaglari ve baskalar gibi bir ML siniflandiricist ile islenerek
tan1 koyma islemine dayanmaktadir (Litjens ve ark., 2014; Cameron ve ark., 2016;

Fehr ve ark., 2015; Erickson ve ark., 2017).
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Ote yandan, makine dgrenmesinin (ML) alt dali olan derin 6grenme teknikleri;
segmentasyon, siniflandirma ve nesne algilama gibi ¢esitli bilgisayarla gérme
gorevlerinde umut verici sonuglar gostermistir (Salvi ve ark., 2021; He ve ark., 2016).
Bu yontemler, girdi goriintiilerinden diisiik seviyeli yerel Ozniteliklerden yiiksek
seviyeli global Ozniteliklere kadar farkli Oznitelikler ¢ikarabilen evrigim
katmanlarindan olugmaktadir. Evrisimsel sinir katmanlarinin sonundaki tamamen
bagli bir katman, kivrimli 6zellikleri belirli etiketlerin olasiliklarina doniistiirmektedir.
Sifir ortalamali ve birim degiskenli bir katmanin girisini normallestiren toplu
normallestirme katmani ve rastgele secilen diigiimleri yok sayan diizeltme
tekniklerinden biri olan birakma katmani (drop out) gibi farkli katman tiirleri
gosterilerek derin Ogrenmeye dayali yontemlerin performansini iyilestirdigi
kaydedilmis bulunmaktadir. Bununla birlikte, ikna edici performans elde etmek i¢in,
katmanlarin optimal kombinasyonlar1 ve yapilarinin yani sira hiper parametrelerin
hassas ince ayar1 gerekli oldugu sonuglar1 da elde edilmistir. Bu, tibbi goriintiileme
gibi farkli alanlara uygulandiginda derin O6grenmeye dayali yontemlerin ana
zorluklarindan biri olmaya devam etmektedir (Simonyan ve ark., 2014; LeCun ve ark.,

2015).

CNN'lerin bilgisayarli gérme alanindaki umut verici sonuglariyla, tibbi goriintiileme
aragtirma toplulugu, ilgisini kanser tespiti icin CAD araglar tasarlamak i¢in derin
O0grenmeye dayali yontemlere ¢evirmis bulunmaktadir. Yaygin olarak kullanilan bir
yaklasim olarak, onerilen algoritmalarin ¢ogu, bu kullanict agiklamali ROI'leri PCa
lezyonlar1 ve PCa olmayan lezyonlar olarak siniflandirmak i¢in kullanici tarafindan
cizilmis ilgi bolgelerini (ROI) gerektirmektedir. Tsehay ve ark. 196 hasta ile 5 evrisim
katmanli derin VGGNet'ten ilham alan CNN ile 3x3 piksel diizeyinde bir analiz araci
gelistirmistir. 144 hastadan olusan egitim setinde capraz dogrulama yontemiyle
siiflandiricilarina ince ayar yaparak 52 hastadan olusan ayr bir test setinde ROC
egrisi (AUC) altinda 0.90 AUC'lik bir dogruluk elde etmistir. Sonug, DWI'nin MRG
dilimlerinden, T2 agirlikli goriintilerden (T2w) ve 2000s mm—2'lik b-degeri

goriintiilerinden ¢ikarilan 3 x 3 piksel penceresi kullanilarak elde edilmistir.

Le ve ark. kaynagmis ¢ok modlu Artik Ag (ResNet) ve geleneksel el yapimi 6zellik
¢ikarma yonteminin bir kombinasyonu ile iki boyutlu (2D) ROI siniflandirma islemini

gerceklestirmistir. Egitim veri seti genisletilmis ve ince ayar yapmak ve
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siiflandiricilarint degerlendirmek igin test seti kullanilmistir. 0,91'lik ROI seviyesi

(lezyon seviyesi) AUC'ye ulasilmistir. (Tsehay ve ark., 2017; Le ve ark., 2017).

Liu ve ark. prostat kanser teshisine meydan okuma yarigmasiin (“SPIE-AAPM-NCI
Prostate MR Classification Challenge") bir pargasi olan bir veri seti kullanarak biyopsi
konumu etrafinda merkezlenmis 32 x 32 ROI'ye (lezyona) karsilik gelen her numuneyi
siiflandirmak i¢in VGGNet'ten ilham alan 2D CNN siniflandirici kullanmigtir. 341
hastanin veri setini 3 sete, 199 hasta verisini egitim seti i¢in, 30 hastali validasyon
setini ince ayar i¢in ve 112 hastali test setini degerlendirme ic¢in ayirmis ve 3 setin
hepsine veri artirma uygulamistir. Caligsmalari i¢in DWI, goriiniir diflizyon katsayisi
haritas1 (ADC), dinamik kontrastli manyetik rezonans goriintiilemeden (DCE-MRI)
Ktrans ve T2w'nin farkli kombinasyonlar1 ile olusturulan 4 farkli giris goriintiisii
kullanilmistir. Artirilmis testle 0,84'liik bir AUC elde edilmistir (Liu ve ark., 2017;
Armato ve ark., 2017).

Mehrtag ve ark. ayrica ADC, yiiksek b degerli goriintiiler ve ProstateX'in Ktrans
(DCE-MRI) kullanilarak 32 x 32 x 12 ROI ile 3D PCa lezyonlarmi PCa olmayan
lezyonlara kars1 siniflandirmak i¢cin VGGNet'ten ilham alan 9 evrisim katmani derin
tic boyutlu (3D) CNN siniflandirict kullanmistir. 341 hastadan olusan veri setini 201
hastadan olusan egitim setine ve 140 hastadan olusan test setine ayirarak test setlerinde
lezyon diizeyinde 0.80 AUC performans elde etmislerdir. Egitim sirasinda artirilmig
egitim seti igerisinde ¢apraz dogrulama yontemini uygulamislardir. Tartigma
boliimiinde tartigilacagi gibi, bu yazida 6nerilen yontem, manuel veya otomatik olarak
ROI iiretme ihtiyacim1 ortadan kaldirdigi i¢in klinik kullanimda saglamlik ve
uygulanabilirlik acisindan bu ROI tabanli ¢6ziimlere kiyasla daha iistiindiir (Mehrtash
ve ark., 2017; Ishioka ve ark., 2018; Ronneberger ve ark., 2015; Wang ve ark., 2017).

Dilim diizeyinde algilama algoritmalari, Ultrason/BT/PET/MRG goriintii dilimini PCa
timorli veya tiimorsiiz olarak siniflara ayirmaya yardimci olmaktadir. Ishioka ve ark.
ResNet ve U-Net kullanarak 316 hasta ile dilim diizeyinde analiz etme aracini
gelistirmistir. Artirllmamis egitim, dogrulama ve test setleri olusturulmus ve yalnizca

17 ayr1 dilim igeren test setinde 0,79 AUC'ye ulagilmistir.

172 hasta ile PCa MRG dilimlerinin ve PCa olmayan MRG dilimlerinin
siniflandirilmasinda derin 6grenmeye dayali yontemlerin performansini derin

O0grenmeye dayali olmayan yontemlerle karsilastirmistir. VGGNet'ten ilham alan 7
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katman (5 evrisim katmani ve 2 i¢ {iriin katmani) CNN siniflandiricisinin ¢apraz
dogrulamaya dayali performansimi degerlendirdigi kaydedilmistir. Ik olarak, belirli
bir hastanin her bir dilimini siiflandirmis ve ardindan basit bir oylama stratejisiyle
dilim diizeyindeki sonuglar1 hasta diizeyinde sonuglara doniistiirmeyi basarmistir ve
hasta diizeyinde AUC 0,84, pozitif tahmin degeri (PPV) %79 ve negatif %77'lik
tahmin degeri (NPV) sonugclar elde edilmistir (Yoo ve ark., 2019).

2.2.4. Prostat biyopsi doku analiz testi

Histopatolojik goriintiilerin normal boyutu oldukca biiyiiktiir ve karmasik bir yapiya
sahiptir. Bu nedenle, ¢ok biiyiik boyutlu histopatolojik goriintiileri makine 6grenmesi
veya derin 6grenme algoritmalart ile islemek cok zorlu bir gorevdir. Bu yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintiiler, goriinti dokusu hakkinda ¢ok fazla bilgi igerdiginden,
neredeyse tiim kanser tiirleri i¢in en basarili taniy1 saglamaktadirlar (Shi ve ark., 2016).
Histopatolojik goriintii isleme, gelismis bir goriintii elde etmek veya bazi yararli
bilgileri ¢ikarmak i¢in goriintii isleme islemlerini gergeklestirme yontemidir.
Histopatolojik goriintii islemede kullanilan bazi teknikler sunlardir: On isleme, son

isleme, boliitleme, 6rnekleme, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma, segme vb. (Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Histopatolojik goriintii analizine genel bakis (Belsare ve ark., 2012).

Isleme ve Oznitelik Cikarimi ve Hastalik Tespiti, Siniflandirma ve

Segmentasyon Sec¢imi Islem Sonrasi

* Renk aydinlatma

normallestirme * Morfometri TN

* Piiriizsiizlestirme Renk * Denetimli 6grenme

e Giiriiltii arimndirma * Denetimsiz 6grenme
* Dokusal S

* Esik deger e Yosunluza davall * Yapay sinir ag1

belirleme gl; I“_g_k y * K-en yakin komsu

* Kenar cikarimi : Mowr ofoll . * Bulanik mantik sistem

* Aktif kontur ) Dogrusztl ’ D(.)grusal * Morfolojik fonksiyonlar
olmayan ozellik azaltma

cikarimi

¢ Kiimeleme

Birgok arastirmaci, farkli isleme algoritmalar1 kullanarak basarili caligmalar
gerceklestirmistir. Teverovskiy ve ark., 2004 tarafindan yapilan ¢alismaya gore,
Aureon Biosciences Corporation, prostat dokusunun tek bir H&E lekeli goriintiisiinii
almak ve histopatolojik nesnelerin birka¢ ham 6l¢iimiiniin (spektral, sekil) yan1 sira
bunlar arasindaki uzamsal iliskileri ¢gikarmak icin tasarlanmis, gelismis goriintii isleme

tekniklerini kullanan tescilli bir goriintii analiz sistemi olan (MAGIC™)’i
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gelistirmistir. Tablo 2.1.’de verilen metot ve algoritmalar ile girdi veriler 6n ve son
isleme asamalarindan gecirilmekte ve otomatik prostat kanseri teshis ve tespit
sonuglar1 elde edilmektedir. Elde edilen sonuglar uzman patolog doktor tarafindan
incelenerek rapor yazilmakta ve yazilan rapor uzman doktora (genellikle iirolog
doktora) yodnlendirilmektedir. Uroloji uzmanlari, patoloji uzmanlari tarafindan
olusturulan raporlar1 baz alarak hastaya kesin teshis koymaktadir. Konulan kesin
teshislere gore tedavi siireci veya gozlem siireci baglatilmaktadir. Bu islemler

bilgisayarli yontemler sayesinde hizli sekilde yapilabilmektedir.

2.3. PKa Teshisi: Non-Invaziv ve Invaziv Goériintilleme Yontemlerini
Kullanmadaki Zorluklar

Prostat kanseri tanisinda bugiine kadar elde edilen tiim gelismelere ragmen bir¢ok
eksik ve sikintilar mevcuttur. Mesela, hasta 0ykiisii, prostat antijen testi (kan analizi),
non-invaziv veya invaziv goriintii islemede standartlastirma (kullanilmakta olan
verilerin dogru bir bicimde etiketlenmemesi, dogru metot secilmemesi sonucunda
meydana gelen anormal teshis tespit modelleri), personel & gozlemci arasi degisiklik
ve tan1 maliyeti gibi sikintilar PKa tanisint dogrudan veya dolayli yollardan olumsuz

yonde etkileyebilmektedir.

2.3.1. Standartlasma

Yapay zeka veya bilgisayarli yontemlerle prostat kanserini teshis etme sistemleri
heniiz standartlagtirilmamis durumdadir. Yani bu yontemler herhangi bir resmi bir
kurum tarafindan onaylanmamis bulunmaktadir. Yalniz, insan tarafindan
kullanilmakta olan bilgisayar sistemleri ve ileri non-invazif ve invazif goriintiileme
teknikleri olan hastalik 6ykiisti degerlendirme, prostat antijen testi okuma, ultrason,
MRG, PET, BT ve igneli biyopsi yontemleri uzman doktorlar gozetimi altinda
kullanilmaktadir. Bu sistemlerin kalitesi biiytik l¢iide kullanilan cihaz veya tarayiciya
(satic1, miknatis alan giicii, protokol, yazilim vb.), hasta faktorlerine (hareket, hazirlik
stratejisi, vb.) ve en 6nemlisi patolog, lirolog ve radyolog tarafindan yapilan yorumlara
baghdir (Padhani ve ark., 2018). Ancak, Goriintiileme-Raporlama ve Veri Sistemi
stirim 2 (PI-RADS v2), PKa mpMRInin goriintii alimin1 ve yorumlanmasini

basitlestirmeyi ve standartlastirmay1 amaglamaktadir (Weinreb ve ark., 2015).
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2.3.2. Personel, gozlemciler arasi ve gozlemciler ici degiskenlik

Prostat kanseri ile ilgili metin, ses veya goriintii verisi elde etme ve elde edilen verilerin
islenerek yorumlanmasinin standartlastirilmasi bile, tan1 koymada tam dogru sonuglar
alinmasina yardime1 olmayabilmektedir. Ornegin, iyi huylu durum tiimorlerin mevcut
olma durumu, ERC'ye bagh artefaktlar veya tedaviden sonra goriiniimdeki
degisiklikler gibi birtakim sikintilar  ylizinden tani sonuglari  olumsuz
etkilenebilmektedir. Prostat mpMRI'sinde yiiksek diizeydeki deneyim, verilerin
etiketlenmesi, dogru yontemin secilmesi ve secilen yontemlerin dogru bir sekilde
egitilmesi ¢ok Onemlidir ve bu yetkinlikler birgcok kanser merkezlerinde
bulunmamaktadir [Vilanova ve ark., 2017; Panebianco ve ark., 2015]. Ayrica,
gbzlemciler arasi1 veya gozlemciler i¢i degiskenlik, uzman okuyucular i¢in zor
olabilmektedir [Mottet ve ark., 2016; Jambor ve ark., 2017; Gupta ve ark., 2018].
Mesela, ayni hastaya ait dokuyu ayni doktor belirli siire farki ile incelediginde farkli
kararlar verebilmektedir. Yani farkli tan1 konulabilmektedir. Onun disinda, farklh
patologlar ayni goriintiiyii incelediginde farkli tanilar koyabilmektedir. Boyle
durumlara sik sik rastlanmaktadir ve bu durum tabii olarak kabul goriilmektedir.
Bilgisayarli veya yapay zeka yontemleri bile hiper parametrelere bagl olarak ayni
goriintliye  farkli  teshisler koyabilmektedir.  Dolayisiyla, PKa tanisim
otomatiklestirmede bu unsurlarin ¢ok dikkatli ve kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesi gerekmektedir.

2.3.3. Maliyet

Hasta 0ykiisii okuma ve prostat antigen testi kan analiz islemi ¢ok pahali yontem degil
ama non-invazif yontem olan mpMRG, PET, BT veya igneli biyopsi yontemleri
oldukg¢a pahali incelemelerdir ve 6n 6deme maliyetleri yiiksektir. MpMRG, PET, BT
yontemlerinin biyopsileri onleme, asir1 tedaviyi azaltma ve boylece gereksiz yan
etkileri azaltma ve daha yiiksek bir yasam kalitesi saglama yetenegi, genel maliyet
etkinligi ile sonuclanabilmektedir, ancak bu yontemlerin dogru calistigini test etmek
i¢cin daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ vardir [Pokorny ve ark., 2014; Walz, 2018]. MpMRG
protokoliiniin bpMRG'ye indirgenmesi, tarama siiresini 40 dakikadan 15 dakikaya
indirebilmekte, neticede kontrast madde kullanimindan kaginabilmekte ve bdylece
maliyetleri diistirebilmektedir [Boesen ve ark., 2018]. Ancak, bu non-invazif
yontemlerin higbiri kesin teshis i¢in kullanilamamaktadir ve invazif yontem olan

biyopsi goriintiileme islemlerine gerek duyulmaktadir.
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2.4. Bilgisayarh Yontemler

Bilgisayarli veya baska adiyla Yapay Zeka yontemleri ile prostat kanserini teshis
sistemi 6n isleme ve son isleme olmak iizere iki ana pargadan olusmaktadir. On isleme
pargasi, goriintii iyilestirme, renk normallestirme ve ¢ekirdek segmentasyonu gibi

yontemlerden olugmaktadir.

Yiiksek ¢oOziiniirliklii histopatolojik goriintiilerin analizi ¢ok zaman alicidir. Ayni
zamanda, arka planin karmasikligi ve baska rahatsiz edici faktorler, islem hizim
yavaglatabilmektedir. Goériintii 6n isleme algoritmalar1 bu istenmeyen durumu
onlemeye yardimci olmaktadir. Uygun 6znitelikleri elde etme yetenegi buna baglidir.
Bu nedenle her bir goriintii isleme algoritmasina beslenecek olan veriler uygun
kosullar altinda 6n islemeden gegirilmesi gerekmektedir. Goriintii isleme algoritmalari
giiriilti ve c¢esitli aydinlatma dalgalanmalarindan olumsuz etkilendigi yaygin bir
bicimde bilinmektedir. Bu olumsuz etkenlerin ortadan kaldirilmasiyla basarit orani
artmaktadir. Histopatolojik goriintiilerin 6n islemesinde, goriintii iyilestirme, giirtiltii
azaltma, keskinlestirme, doseme, normallestirme, ¢Oziiniirliik azaltma, leke
normallestirme, ROI algilama, morfolojik islem vb. teknikler yaygin olarak
kullanilmaktadir. On isleme yontemleri, goriintiideki parlaklik ve kontrast
degisikliklerini diizenler ve giriltiiyli bastirir. Bu, parlaklik ve kontrast
dalgalanmalarina kars1 ¢ok hassas olan siniflandirma algoritmalari i¢in islem kolaylig
saglar. Manuel tiim slayt hazirlamanin neden oldugu artefaktlar1 azaltmak i¢in son
yillarda birkag 6n isleme yontemi 6nerilmistir. Asagidaki alt bagliklarda bazi 6n igleme

tekniklerinden bahsedilecektir (Linkon ve ark., 2021).

2.4.1. Goriintii iyilestirme

Goriintli 1yilestirme, 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanigh bir 6n isleme teknigidir. Tiim
slayt goriintiiler i¢in, bu amagla kullanilan Add Weighted (Debanga, 2021) gibi farkli
OpenCV islevleri kullanilarak gri alanlar1 kaldirmak i¢in farkli kontrast gelistirme
filtreleri uygulanmaktadir. Keskin olmayan maskeleme [Kaur ve ark., 2021] ayrica
yiiksek frekansli ayrintilar gelistirir ve bu, bir gauss filtresi kullanilarak ve orijinal

gorlintiiden ¢ikarilarak uygulanabilmektedir (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5. Kalitesi iyilestirilerek yiikseltilmis goriintii (Debanga, 2021).

Histogram esitleme (Hsu ve ark., 2015), goriintiiyii iyilestirmek i¢in kullanilan baska
bir goriintii iyilestirme teknigidir. Ancak, kontrasthi iyilestirilmis goriintiiler s6z
konusu oldugunda ise yaramamaktadir (Debanga, 2021). Tiim slayt goriintiilerle
calismanin temel sorunu, son derece yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler ve genis bos alan
beyazlik veya siyahliklar ile ugragsmaktir. Ustelik bu gériintiiler biiyiik bos alanlardan
olusuyor ve bu da GPU bellegine ve GPU siiresinin verimsiz kullanimina yol
acmaktadir. Bu nedenle, ilgili alanlar1 etkili bir sekilde bulmak ve yakinlagtirmak, daha
iyi performansa ulagmanin anahtari olacagi bildirilmistir. Bu problem Fayans yontemi

(lafoss, 2021a) ve Concatenate Tile havuzlama yontemi (Iafoss, 2021b) kullanilarak

kolayca ¢oziilebilmektedir (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6. Tiim slayt goriintiiden ilgili/gerekli bolgeleri ¢ikarma iglemi (Iafoss, 2021a;
lafoss, 2021b).

2.4.2. Renk normallestirme
Boyama prosediirii egitim ve test goriintiileri arasinda 6nemli Olglide farklilik

gosterdiginden, renk normallestirme, goriintii 6n islemede gerekli bir adim haline
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gelmistir. Arastirmacilar, hastanelerdeki boyama ve tarama varyasyonlar1 nedeniyle
doku goriintiilerindeki istenmeyen iyilestirmelerin etkisini tersine gevirmek i¢in renk
normallestirmeyi kullanmaktadir. Ancak, bir ¢alismaya gore (Zeng, 2019), renk
normallestirilmis bir goriintiiden ziyade bir kaynak goriintii kullanmak daha iyidir

(Sekil 2.7).

(a) (b)

Sekil 2.7. Girdi (a) ve renk normallestirme siirecinden gecirilmis goriintii (b).

Daha 6nce de soyledigimiz gibi, lekeli doku 6rneklerinin renk normalizasyonu, tam
slayt goriintii (WSI) analizindeki en kritik 6n isleme algoritmalarindan biridir
(Zerhouni ve ark., 2021). Standart boyama protokollerine ragmen, antigen
konsantrasyonu, inkiibasyon siiresi ve sicakligi, slayt tarayici kosullar1 vb. farkliliklar
nedeniyle boyama sonuglarinda farkliliklar meydana gelebilir (Veta ve ark., 2014).
CAD yapilarinin verimliligi ve dogrulugu, bu tiir renk/yogunluk farkliliklarindan
etkilenebilir. Leke normallestirme yontemleri, bir goriintiiniin fotograflarini {ireterek
CAD semalarina yardime1 olmayr amaglar (Ruifrok ve ark., 2001; Janowczyk ve ark.,
2017). Arastirmacilar, yiiksek performansli bir leke normallestirme sistemi olusturmak
icin farkli yontemler kullanmiglardir. Bir calismada (Anghel ve ark., 2019), Macenko
yontemini (Macenko ve ark., 2009) kullanmislardir.
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Sekil 2.8. Derin 6grenme cercevelerinde leke normallestirme stratejileri (Salvi ve ark.,
2021).

Islem siiresini en aza indirmek igin kullanilan diger bir 6n isleme stratejisi, ilgilenilen
bolge (ROI) tespitidir (Irshad ve ark., 2013). Bazi cercevelerde, ROI algilama ve
giiriiltii azaltma genellikle ayn1 anda gergeklestirilir. Ornegin, doku diizeyinde 6zellik
hesaplamast i¢in 0n isleme asamasi, az igerikli ve giiriiltiilii bolgeleri kaldirarak ROI'yi
secer (Hamilton ve ark., 1997). Cekirdek seviyesi fonksiyon hesaplamasi igin ¢ekirdek
alanin1 degerlendirmek igin giriiltlii azalimi yontemiyle ROI tespiti bir arada

kullanilmaktadir (Khan ve ark., 2013).
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Sekil 2.9. Derin 6grenme c¢ercevelerinde yama (parga) secim teknikleri (Salvi ve ark.,
2021).

Cogu durumda, derin 6grenme algoritmalart tiim biyopsilerde veya WSlI'lerde
kullanilir. Ancak, CNN'i bir WSI'ye entegre etmenin bazi sinirlamalari vardir.
Baslangi¢ olarak, ayritili goriintii alt 6rnekleme ihtiyaci nedeniyle ayirt edici veriler
kaybolabilmektedir. ikincisi, CNN, gériintiideki birgok ayirt edici modelden yalnmzca
birinden potansiyel olarak 6grenebilir ve bu da veri verimsizligine neden olur (Salvi
ve ark., 2021). Histolojik goriintiilerdeki ayirt edici bilgiler, yiiksek ¢oziiniirliiklii
yamalar halinde kodlanmistir. Bu nedenle, bu tiir sikintilarda ¢oziim, ag1 yiiksek
¢oziinlirliiklii yamalar {izerinde egitmek ve ardindan tiim WSI etiketini yama
diizeyinde tahminlere dayali olarak kestirmektedir. Modeller, derin 6grenme teknikleri
kullanilarak dogrudan verilerden egitilmektedir. Egitim i¢in gdriintiinlin temsili

yamalarinin se¢ilmesi son derece 6nemlidir, Sekil 2.8 ve 2.9 (Salvi ve ark., 2021).

2.4.3. Cekirdek segmentasyonu

Hastaliklarin, ozellikle de kanserin bir¢cok 0Ozelligi hiicre ¢ekirdeginde sakli
oldugundan, ¢ekirdek segmentasyonu bir bagka 6nemli 6n isleme gorevidir (Pang ve
ark., 2010). Gergekten de ¢ogu sitolojik ve histopatolojik analiz yalnizca niikleer
ozelliklere dayanmaktadir. Ote yandan, cekirdek segmentasyonu karmasik bir istir.
Cesitli doku tipleri, boyama varyasyonlar1 ve hiicre tiplerinin tiimii farkli gorsel

ozellikleri olarak yanstyabilmektedir ve tiim bu durumlar, iyi performans gosteren
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geleneksel goriintii segmentasyon algoritmalarinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir

(Naylor ve ark., 2017).

Histopatolojik goriintiilerin dnceden islenebilecegi ¢ok sayida yontem vardir. Ornegin,
(Oztiirk ve ark., 2018), her 6n isleme yénteminin CNN iizerinde etkilerinin oldugu
bildirilmistir. Ug farkl1 6n isleme ydntemi icin ayni histopatolojik goriintiiyii kullanan
calisma (Oztiirk ve ark., 2018), farkl1 6n isleme yontemlerinin Evrisimli Sinir Aglart
tizerindeki etkisini gOstermistir. Prostat kanseri segmentasyon islemi Sekil.2.10 ile

gosterilmektedir.
Segmentation network

5 Layer2 Layer 5
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Sekil 2.10. Segmentasyon islemi (Salvi ve ark., 2021).

2.4.4. Nesne/bolge algilama

Kenar ¢ikarma, segmentasyon veya pargalara bolerek isleme gibi yontemlerle birlikte
nesne veya bolge algilama yontemi de biyopsi goriintiilerini otomatik islemede genis
bir bicimde kullanilmaktadir. Ornegin, Yénlendirilmis Gradyanlarm Histogrami
(HOG), Bolge tabanli CNN, Fast RCNN, Faster RCNN, Mask RCNN, SSD veya
YOLO V[1...8] gibi nesne/bolge algilama algoritmalar1 tibbi goriintiileri islemede
genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Sekil.2.11°de prostat kanser algilama sisteminin
genel yapisi gosterilmektedir. Bu sayilan yaklagimlarin tamami dnce ilgili bolgeleri
algilayip sonra tespit edilen bolgeleri Evrisimsel Sinir Aglarindan gegirmek suretiyle

teshis etme yaklagimlarina dayanmaktadir.

Detection network

4
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Input image Detected regions

Sekil 2.11. Kanser algilama agi (Salvi ve ark., 2021).
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CNN, goriintiilerin algilanmasi, siiflandirilmasi ve diger iglemler i¢in yardimci olan
bir tiir sinir agidir. CNN mimarileri birkag¢ evrisim katmanini bir arada birlestirerek
katmanlar1 bir araya getirir. Daha derin aglar i¢in, goriintii kii¢iildiik¢e kiiciiliir, ancak
daha fazla 6znitelik kaybetmeksizin, nesnelerin ayrit edici 6znitelik haritalar saglanir.
CNN mimarisindeki farkli unsurlarin amaci asagidaki paragraflarda ayrintili bir

bicimde tartisilmistir.

Evrisimsel katman, CNN'nin temel yap1 tasidir. Evrisim katmaninin birgok ¢ekirdegi
vardir. Noronlarin her biri bir ¢ekirdek gorevi goriir. Farkl tiirde ¢ekirdekler/filtreler,
konvoliisyon uygulayarak goriintiiler lizerinde kenar algilama, bulaniklastirma ve
keskinlestirme gibi islemleri gergeklestirebilir. Evrisim ¢ekirdeginde, goriintiiler
kiigiik parcalara boliiniir ve her kiiclik bloktan 6znitelikler ¢ikarilir. Cekirdek, 6gelerini
alict bolgenin karsilik gelen 6geleriyle ¢arparak goriintiilerle iletisim kurmak icin
belirli bir agirlik kiimesi kullanir (Bouvrie, 2006). Ayrica evrigim, adimlara, filtrelere

ve dolguya bagl olarak ¢esitli bicimlerde siniflandirilabilir (LeCun ve ark., 2015).

Havuzlama katmani, gériintli ¢ok biiyiik oldugunda parametre sayisini azaltmay1 ve
asirt uyum riskini smirlamayr amacglar. Ayrica hesaplama yiikiinii ve bellek
kullanimimi en aza indirir. Mekansal havuzlama genellikle alt 6rnekleme olarak
adlandirilir. Her haritanin boyutu kiictiltiiliir, ancak temel ayrintilar korunur. CNN,
maksimum havuzlama, toplam havuzlama, ortalama havuzlama, L2-norm havuzlama,
Ortiisen, uzamsal piramit havuzlama vb. dahil olmak {izere farkli havuzlama

yontemlerini kullanir (Boureau ve ark., 2009; Wang ve ark., 2012; He ve ark., 2015).

Aktivasyon fonksiyonu, sonunda veya sinir aglarinda, bir aktivasyon islevi veya
katmani, karmasik kaliplar1 6grenmek i¢in karar verici islev olan bir diigiimdiir. Etkili
bir aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, 6grenme siirecini hizlandirabilir. Son yillarda
aktivasyon fonksiyonlar1 olarak Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar1 kullanilmistir. ReLU
su anda diinyada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur ve neredeyse tiim CNN
mimarilerinde kullanilmaktadir. ReLU ve degistirilmis versiyonlar, kaybolan gradyan
problemini ¢ozmeye yardimci olur. ReLU'nun etkinlestirme islevi, tiim ndronlar ayni
anda etkinlestirilmediginden hesaplama agisindan 6nemli Olclide verimlidir. ReLU
pratikte Tanh ve Sigmoid'den alt1 kat daha hizli yakinsiyor (Hochreiter ve ark., 1998;
Nwankpa ve ark., 2018).
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Toplu normallestirme, gizli degerler (kovaryans kaymasi) etrafinda hareket ederek
birim degerlerin sayisini artirarak derin 6grenme siireglerini hizlandirmaya yardimci
olur. Ayrica toplu normallestirme, her ag katmanindan bagimsiz olarak 6grenmeyi ¢ok
daha kolaylagtirir. Bir katmanin 6zellikleri, toplu normallestirmede ortalama sifir ve
varyans bir ile bagimsiz olarak normallestirilir (Ioffe ve ark., 2015; Laurent ve ark.,

2016).

Birakma, egitim sirasinda rastgele secilen néronlar1 yok sayan Hinton tarafindan
Onerilen bir diizenleme teknigidir. Birakma, daha karmasik 6zelliklerin 6grenilmesini
saglar ve yakinsama i¢in gereken yineleme sayisini yaklasik olarak iki katina ¢ikarir

(Hinton ve ark., 2012).

CNN icindeki tam baglantili (FC) katman, evrisim veya havuzlama katmanlarindan
gelen yiiksek seviyeli 6zellikleri kullanir. Tam bagli katman, giris goriintiisiinii veri
kiimesine dayali olarak c¢esitli gruplara siiflandirir. Tam baglantili bir katmanda,
softmax esas olarak siniflandirma i¢in bir etkinlestirme islevi olarak kullanilir ve ag
modeline dahil edilen katman sayis1 siki bir sekilde kontrol edilmez (Rawat ve ark.,

2017).

Cozme katmani, havuzlama iglemi sirasinda, maksimum degerin konumunu kaydeden
bir matris olusturur ve havuzdan ¢ikarma islemi, havuza alinan degeri, kalan 6geler
sifira ayarlanarak orijinal yerine ekleyecektir. Unpooling, gii¢lii etkinlestirmelerle
orijinal konumlar1 goriintii alanina kadar izleyerek drnege 6zgii yapilar1 yakalar. Sonug

olarak, ayrintil1 yapiy: etkili bir sekilde yeniden yapilandirir (Salvi ve ark., 2021).

Yukarida sayilan katmanlar bir araya getirilerek CNN aglarinin bircok ornekleri
gelistirilmistir. Bu aglara; AlexNet, LeNet, VGG16, VGG17, GoogleNet, Inception-

v3, ResNet, UNet, MobileNet ve Graf evrisimsel sinir aglarini 6rnek olarak verebiliriz.

AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2017) ve LeNet (LeCun ve ark., 1998) ¢cok benzer
mimariye sahiptir. Bununla birlikte, AlexNet daha derinlemesine, daha fazla evrisimli
katman ve katman basina daha fazla filtre bulunmaktadir. AlexNet'in sekiz katmani
vardir. Besi evrisimli ve iicli tamamen baglantili. Tanh aktivasyon fonksiyonu yerine
her evrigimli ve tam baglantili katmandan sonra ReLU dogrusal aktivasyon fonskyionu
uygulanmaktadir. AlexNet ayrica asir1 ezberleme(overfitting) ile basa ¢ikmak ig¢in
diizenlestirme yerine birakma (drop out) kullanmaktadir. Bunun disinda AlexNet, vaka

sayis1 az veya yetersiz oldugu zaman veri artirma (data augmentatiton) yontemi olan
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momentumlu stokastik gradyanli inis (SGD, Stochastic Gradient Descent) katmanini
da icermektedir. Del Toro ve arkadaslar1 prostat kanser teshisi ile ilgili caligmasinda
gelistirdigi algoritmalarin1 optimize etmek iizere AlexNet mimarisini kullanmiglardir

(Del Toro ve ark.,2017).

Simonyan ve arkadaslari, AlexNet ile ReLU gelenegini tasiyan ii¢ tam baglantili ve 13
evrigim katmanina sahip VGG-16'y1 icat etmistir. VGG-19, VGG-16'nin daha ayrintili
versiyonudur. Wang ve arkadaslar1 ise Grafik Evrisim Agi (GCN) ile VGG-16
kullanmistir (Simonyan ve ark., 2014).

GoogleNet, Inception-v1 olarak da bilinir (Szegedy ve ark., 2015). Bu mimari, goriintii
bozulmalari, RMSprop ve toplu normallestirmeden olugsmaktadir. Bagka bir katman
eklenene kadar ag, tipik olarak boyutsalligi en aza indirmek i¢in kullanilan 1 x 1
evrisim katmanina sahiptir. Ek olarak, a§ ucunda tam olarak bagl katmanlar yerine
kiiresel ortalama havuzlama kullanilmistir. Del Toro ve arkadaslari agiklamali veri
kiimelerinden Ozellik haritalar1 elde etmek icin GoogleNet'i kullanmistir. Fakat,
amaclanan dogruluga ulasilamamistir. Dolayisiyla, Inception-v3 versiyonu
gelistirilmistir (Szegedy ve ark., 2015). Google'm Inception CNN'inin {igiincii
stiriimiidiir. InceptionNet-v3, RMSProp Optimizer, Factorized 7 x 7 konvoliisyonlar,
yardimer siniflandiricilarda  BatchNorm ve Label Smoothing gibi birkag yeni
prosediirii tanitt1. Faktoring Konvoliisyonlari, ag verimliligini diislirmeden parametre
sayisini azaltir. Etiket yumusatma, asiri-besleme (overfitting) olaylarini onler. Lucas
ve arkadaglar1 (2019) temel mimari olarak Inception-v3'i kullanirken Egevad ve

arkadaslar1 (2020) bunu transfer 6grenimi i¢in kullanmaislar.

ResNet (He ve ark., 2016) toplu normalizasyonun Onciilerinden biridir. ResNet,
modelin bir kimlik fonksiyonunu &grenmesine izin veren ilk atlamali baglanti
konseptini tanitti. Kimlik islevi, list katmanin en az alt katman kadar 1yi performans
gostermesini saglar. ResNet ile modelin genelleme giiciinden 6diin vermeden daha
derin CNN'ler (152 katmana kadar) tasarlanabilir. Kwak ve arkadaslar1 6zellik ¢gikarma

amaciyla ResNet'i kullanmistir (Kwak ve ark., 2017).

UNet (Ronneberger ve ark., 2015) ilk olarak 2015 yilinda biyomedikal goriintiileri
islemek i¢in tasarlanmis ve uygulanmistir. Bu mimari daralma, darbogaz ve genisleme
olmak ii¢ boliimden olusur. Daralma boliimiinde birkag biiziilme blogu vardir ve her

biri girdiyi iki 3 % 3 evrisim katmani ve ardindan 2 x 2 maksimum havuzlama
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kullanarak alir. UNet, bir vektorii bir daralma i¢in parcali bir goriintiiyli genisletmek
icin ayn1 6zellik haritalarini kullanir. Kompakt bir 6zellik haritasi araciligiyla baglami
yakalamak i¢in kodlayic1t benzeri bir sézlesme yolu kullanilir. Darbogaz katmani,
bliziilme ve genisleme katmanlarina miidahale eder. Genisletme katmani, hassas
yerellestirme yapan bir kod ¢6ziicii gibidir. Bir¢ok aragtirmaci, ¢ekirdek segmentasyon

gorevleri icin UNet veya UNet modifikasyonlarint kullanmistir (Salvi ve ark., 2021).

MobileNet (Howard ve ark., 2017), 6zellikleri ¢ikarmak icin hafif fakat saglam bir
mimaridir. Daha kii¢iik sinir aglarina, disik gecikmeye, yiiksek dogrulukla diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir. Bu mimari, derinlemesine ayrilabilir evrisimlere
sahiptir. Noktasal evrisimler, derinlemesine ayrilabilir evrisimleri takip eder. Arvaniti
ve arkadaslari, gorintiilerden Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in MobileNet modelini
kullanmustir (Arvaniti ve ark., 2018).

Grafik evrigsimli aglar (GCN), (Kipfve ark., 2016), grafikler izerinde makine 6grenimi
i¢in zorlayici bir sinir ag1 mimarisidir. Rastgele baslatilan 2 katmanli bir GCN, énemli
Ozellik temsilleri tiretebilir ve aglardaki yapisal bilgisinden yararlanabilir. GCN'ler,
CNN kavramindan yararlanarak onlari grafik alani i¢in yeniden tanimlar. CNN'ler ve
GCN'ler arasindaki 6nemli fark, CNN'lerin diizenli (Oklid) yapilandirilmis veriler
tizerinde ¢alisacak sekilde 6zel olarak insa edilmis olmalari, GCN'lerin ise CNN'lerin
diigiim baglantilarinin sayisinin degistigi ve diiglimlerin sirasiz oldugu genellestirilmis
versiyonu olmasidir. Wang ve arkadaslari (2020), doku mikrodizilerinde (TMA) zayif

denetimli bir gleason derecelendirme yontemi Onermek igin graf evrisimsel aglari

kullanmigtir (Wang ve ark., 2020).

2.4.5. Smiflandirma

Girdi biyopsi goriintiisiinde, nesne/bdlge algilama yontemleriyle veya ilgili bolgeyi
cikarma yaklagimlariyla ayrit edilen alanlar makine Ogrenmesine veya derin
o0grenmeye dayal1 siniflandirma yontemleriyle islenerek segilen bolgelerin puanlamasi
yapilmaktadir. Skorlama sayesinde secilen bdlgelerin  gleason  skorlari
belirlenmektedir. KNN, Lineer veya RBF, Karar Agaclar1 ve bagka makine
O0grenmesine dayali siniflandirma algoritmalarinda kesin 6znitelikler ¢ikarilmakta ve
algoritmalar bu oOzniteliklerle egitilmektedir. Derin 6grenmeye dayali CNN tabanli
simniflandirma yontemlerinin egitiminde ise ham goriintii matrisi direk olarak
kullanilmaktadir. Asagidaki sekilde, bir smiflandirma yontemi Ornek olarak

verilmistir.
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Classification network

Sekil 2.12. Siniflandirma (Salvi ve ark., 2021).

2.5. Literatiir Tarama Ozeti ve Tezin Amaclar

Tibbi goriintli islemede tahmine dayali modellerin amaci, saglik sistemleri ile ilgili
gelecekteki olaylart ve gelismeleri tahmin edebilen bilgisayar destekli algoritmalar
gelistirmektir (Shariat ve ark., 2009). Bu nedenle, PKa hastaligini teshis etmek i¢in
bir¢ok bilgisayar destekli geleneksel makine 6grenmesi veya derin 6grenme tabanli
yapay zekd modeli gelistirilmistir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, yapay
sinir aglari, destek vektér makineleri, bulanik tabanli yaklasimlar PKa tahmin
modellemesi i¢in uygulanan derin 6grenme gibi bircok hesaplamali zeka yaklagimi

vardir (De Oliveira ve ark., 2013).

Omegin, genetik algoritma, karmca kolonisi ve pargacik siiriisii optimizasyon
algoritmalar1 gibi meta-sezgisel yaklasimlar, ultrason trans-rektal goriintiileri analiz
ederek veya bir biyopsinin gerekli olup olmadigini belirlemek i¢in PKa'y1 teshis etmek
i¢in Onerilmistir. Underwood ve arkadaslar1 genetik algoritma tabanli bir simiilasyon
modeli gelistirmistir. Daha Once Onerilen tarama politikalar1 ile karsilastirilmistir

(Underwood ve ark., 2012).

Shi ve arkadaglari ise genetik optimizasyon algoritmasini kullanarak prostat ultrason
goriintiilerini segmentlere ayirmak igin yeni bir yaklasim onermistir. ilk adimda, temel
bilesen analizi (PCA) kullanilarak sinir egrisi gosterimi elde edilmis. Daha sonra
prostat marj1 Ozellikleri belirlenerek iiclincli asamada, Ortiik egri goriintiileme

parametrelerini optimize etmek ic¢in genetik algoritma uygulanmistir (Shi ve ark.,

2013).

Thangavel ve arkadaslar1 PKa siniflandirma sistemindeki trans-rektal ultrason (TRUS)
goriintlilerinden kanseri tanimlamak i¢in karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasini
uygulamiglardir. Oncelikle TRUS gériintiilerinden ilgili bolgeler belirlenmis ve en iyi
bolgeleri bulmak icin ilgili bolgeye karinca kolonisi optimizasyonu uygulanmistir. En

iyi Oznitelikler segildikten sonra destek vektor makineleri (SVM) uygulanarak iyi
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huylu ve koétii huylu kanserlere gore siniflandirilmasi saglanmistir (Abraham ve ark.,

2019; Thangavel ve ark., 2014).

Sadoughi ve arkadaslar1 geri yayilim yapay sinir ag1 ozelliklerini Pargacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ile birlestirerek PKa teshisi igin
bir sistem gelistirmistir. 360 hastaya ait goriintiilerden ibaret veri seti ile yaptiklari
calismada egitim sirasinda %98,33 basar1 elde etmislerdir. Yazarlar prostat kanseri
teshisi i¢in somut bir teshis koyamadiklarini ancak biyopsinin gerekli olup olmadigini
degerlendirmede doktorlara faydali bilgiler sagladigini sdylemektedir. (Sadoughi ve
ark., 2014).

Bu metodlarin tamami non-invazif metodlar olarak bilinmektedir. Non-invazif
metodlarda kanser hiicresi ve dokular1 dogrudan, ¢iplak gozle goriiliip
incelenemediginden kesin teshis konulamamaktadir. Dolayisiyla bu metodlar, erken
teshis konabilmesi veya biyopsinin gerekli olup olmadigi ile ilgili amaclarda
kullanilmaktadir. Mesela, biyopsinin gerekli olup olmadigini belirlemek igin
genellikle meta-sezgisel algoritmalar kullanilmistir. Bununla birlikte, biyopsi
dokusunu incelemek ve degerlendirmek igin diger hesaplamali zeka algoritmalar1 daha
uygun goriilmiistiir. Ornegin, yapay sinir aglar1 biyopsi goriintiilerini teshis etmek igin
yaygin olarak kullanilmistir ve yapay sinir aglarina dayali yaklasimlarin PKa algilama
stirecine diger hesaplamali zekd algoritmalarindan daha iyi uyum sagladig:
gosterilmistir. Ciinkli yapay sinir aginin avantaji, 6grenme siirecine dahil olmayan
verileri siniflandirmada genellikle iy1 performans gostermesidir (Cosma ve ark.,

2017).

Saritag ve ark. (2010), PKa hastaliginin teshisi i¢in bir yapay sinir agi modeli
tasarlamistir. Kesin tanist olan 121 hastanin verilerini kullandiklar1 bildirilmistir.
Verilerin %70'" egitim setlerine, %30'u ise test verisi olarak ayrilmistir. Sonuclar
%94,44'lik bir basar1 oranina ulagarak hekimlerin hizli ve giivenilir tan1 koymalarina

yardimci olabilecegi vurgulanmistir (Saritas ve ark., 2010).

Greenblatt ve ark. (2013) ise Histopatolojik goriintiileri kullanarak Gleason dereceli
PKa'nin tahmininde kullanilan bilgisayar destekli tan1 aracina bir sinir ag1 ve destek
vektor makinesi (SVM) entegre etmis ve bu sekilde Gleason skorlama islemenin
dogrulugunun arttigimi iddia etmisler. Ilk olarak, Gleason dereceli PKa'y1 tahmin etme

amaght c¢oklu simmiflandirma icin kullanilan kuaterniyon sinir agi uygulanmis.
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Sonrasinda daha iyi bir siniflandirma yapabilmek i¢in ikili destek vektdr makinesi
(SVM) kullanilmistir. 71 hasta goriintiisiinden olusan bir veri setinde Gleason
derecesini (Grade 3, 4, 5) olarak tahmin etmek i¢in yaptiklari calismada %98.87 basar1
orani elde etmislerdir (Greenblatt ve ark, 2013).

Destek vektor makineleri, dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmak igin
kullanilan bir ydntemdir. Ornek olarak, Haq ve ark. (2015) prostat kanseri tahmini i¢in
dinamik kontrastli bir MRG (DCE-MRI) sistemi gelistirmislerdir (Jensen ve ark, 2019;
Vente ve ark, 2021). Veriye dayali ve Ozellik ¢ikarimi igin ¢esitli yaklagimlar
kullanilmistir. Cikarilan 6znitelikler kullanilarak SVM siniflandirma algoritmasina
dayal1 bir tahmin modeli olusturulmustur. Modeli test etmek igin 16 hastadan 449 doku
bolgesi elde edildi. Calismada %86 tani dogrulugu elde edilmistir (Haq ve ark, 2015).

Olasiliksal yaklagimlarda, yapay sinir aglarina dayali yontemlerde veya SVM tabanl
algoritmalarda, segilen nesne bolgesine ait veriler ya %100 bir kiimeye aittir ya da hig
degildir. Bu, bir patologun prostat dokusunu inceleme ve teshis etme sekline aykiridir
(Lopez-Ubed ve ark, 2020). Bununla birlikte, bulanik mantik tabanl yaklasimlarda,
bir¢ok ¢alisma, veriler kismen bir kiimeye ait oldugundan ve belirli bir kiimeye baska
bir kiimeye dahil edilebildiginden, bulanik mantik tabanli teshis algoritmalarinin
prostat doku modellerini insan degerlendirmesine daha yakin bir sekilde inceleyip
analiz edebildigi gosterilmistir. Ornegin, Castanho ve ark. (2013) bulanik tabanl
sistemlerle yaptiklar1 bir calismada, PKa'nin patolojik evresini tahmin etmek i¢in
Klinik evre ve biyopsi gleason skorunu birlestiren bir bulanik sistem gelistirmisler ve
gelistirilen sistemin partin olasilik tablolarindan daha iyi performans gosterdigini

gostermiglerdir (Castanho ve ark, 2013).

Baska bir ¢alismada, PKa teshisini tahmin etmek i¢in 190 hasta verisinden {iretilen
fonksiyon degerleri ROC egri testi performans analizi kullanilarak belirlenmistir.
Olasilik tablolarinda sunulan sunuculara benzer sekilde performans gosterdigi
gozlemlenmistir (Castanho ve ark, 2008). Benecchi ve ark. (2016) calismasinda
koaktif noro-bulanik ¢ikarim sistemini (CANFIS) kullanarak PKa hastaligin1 6ngéren
bir sistem gelistirmistir. 1030 hasta verisi ve CANFIS ile yaptiklar1 ¢alismanin prostata

Ozgii antigen kan testinden iistiin oldugunu bulmuslardir (Benecchi ve ark, 2006).

Cosma ve ark. (2016) kanser genom atlasindan (TCGA) elde edilen PKa veri setini
kullanarak organa smirli hastalik (OKB) ve ekstraprostatik hastaligin (ED)
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siiflandirilmasi ve tahmini i¢in bir ndéro-bulanik model gelistirmistir. Gelistirilen
modelde yas parametresi test sonuglarina ek girdi olarak alinmistir. Modelden elde
edilen tahmin sonucu, diger hesaplamali zeka sistemlerinden daha iyi bir performans

ortaya koydugu bildirilmistir (Cosma ve ark, 2016).

Geleneksel makine 6grenimi, istatistiksel ve olasiliksal veya bulanik mantik tabanli
algoritmalar, hizli renk veya sekil degisikligini tespit edememe, parlaklik veya
aydilatma sorunlariyla kars1 karsiya kalabilmektedir. Ote yandan, nesne algilama ve
siniflandirma stireglerinde de yanilma veya tikanmiklik gibi sorunlarla karsilagsmak
yiiksek ihtimaldir (Covic ve ark, 2005). Ancak giris katmani, evrisim katmanlari ve
tam baglantili siniflandirma katmani olmak {izere iic ana katmandan ve bu
katmanlardaki giiglii aktivasyon ve hata fonksiyonlarindan olusan CNN mimarisi,
geleneksel makine Ogrenmesi, istatistiksel ve gecmiste karsilagilan olasiliksal
algoritmalarin eksigini doldurmaktadir. Ek olarak, CNN mimarilerinin patolojik
goriintlilerden PKa tanisinda daha iyi performans gosterdigi bulunmustur (Arvaniti ve
ark, 2018). Bunun disinda VGG-16 (Simonyan ve ark, 2015), MobileNet SSD
(Howard ve ark, 2017), DenseNet-121 (Huang ve ark, 2017), ImageNet (Russakovsky
ve ark, 2015), R-CNN, FR-CNN (Girshick ve ark, 2015), Inception-V3 (Szegedyve
ark, 2015), ResNet-50 (He ve ark, 2015), ve YOLO (Redmon ve ark, 2016) gibi
algoritma ve CNN mimarileri — nesne algilama ve siniflandirma goérevleri igin aktif
olarak kullanilmaktadirlar. Onun disinda, PKa hastaliginin teshisi icin CNN mimarisi

kullanilarak yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Yalnz ge¢miste yapilan CNN tabanli tespit ve siniflandirma sistemlerinin ortalama
dogrulugu %60'm altindadir ve PKa teshisi i¢in bunlar1 kullanmak yeterli ve giivenilir
degildir. Bu calismalarin farkli ve diisiik dogrulukta sonuglar vermesi, bazi
yontemlerin nesne algilama kisminin olmamasi, model igerigindeki farklilik, veri
setinde az sayida goriintli bulunmasi ve egitim siireci gibi bir¢ok faktor ve sorunlardan
kaynaklanmaktadir. Ornegin, ImageNet, VGG-16 ve Inception-V3 mimarileri, nesne
veya bolge yerellestirme Ozellikleri icermez. Tespit ve siniflandirma dogrulugu

tizerinde dogrudan ve olumsuz bir etkiye sahiptir.

MobileNet, SSD, DenseNet-121, ResNet-50, R-CNN, FR-CNN gibi yontemler giris
gorlintiisiinlin tamamini taramaz, aksine sadece rastgele secilmis ve belirlenmis sayida
bolgeye odaklanir. Sonug olarak, bu yontemler 6nemli bolgeleri gdzden kagirabilir

veya Onemsiz bolgelere odaklanabilir ve bu iki durum yanlis algilamaya veya yanlis
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siiflandirmaya neden olabilir veya algilama sisteminde tamamen basarisiz olunabilir.
Ancak YOLO nesne algilama algoritmasi, bir girdi goriintiisiiniin tiim pargalarini
tarayarak nesneleri ve algilanan bolgeleri algilar ve siiflandirir. Bu sebeplerden

dolay1 nesne ve bolge tespiti ve siniflandirma gorevleri igin giigliidiir.

Yukarida bahsedilen PCa algilama zorluklarini ele almak i¢in genel amagli bir YOLO
nesne algilama algoritmasi sectik. Ayrica ¢alismanin diger ¢calismalardan farki YOLO
yonteminin yeni bir yontem olmasi ve YOLO ile prostat kanseri hastaliginin tanisinda
bugiine kadar yapilmis bir ¢alismanin olmamasidir. Yukarida belirtildigi gibi, bu
calismada YOLO yontemini kullanmamizin temel nedeni, bu algoritmanin giris
goriintlisiinlin tamamini analiz ederek nesnelerin konumunu daha dogru bir sekilde
belirlemesi ve nesneleri algilamada daha yiiksek bir siniflandirma ve daha yiiksek
giiven diizeyine sahip olmasidir. Ayrica YOLO algoritmasi, ger¢cek zamanli nesne
algilamay1 ¢ok daha hizli algilama yetenegi ile diger algoritmalardan diistiindiir
(Redmon ve ark, 2018). Bu calismanin bir diger 6zelligi, veri setinde 2000'e yakin
gergek PKa doku paterni goriintiisiiniin bulunmasidir. Veri setinin yeterli miktarda

doku 6rnegi igermesi, gelistirilen sistemin dogrulugunu 6nemli l¢iide artirmistir.

Ormegin gecmiste birkag vaka 6rnegi iceren veri setleri ile yapilan geleneksel makine
O0grenmesi, olasiliksal ve meta-sezgisel gibi PKa tani1 yaklasimlarinin dogruluk oram
%50 ile %60 arasindadir. Bu calismada kullanilan veri setimiz, 1776 adet ger¢ek insan
prostat dokusundan olusturulan desenleri icerir ve %90'1n iizerinde bir nesne algilama
oranina sahiptir. Gelistirilen arag iki test seti ile test edilmistir. lk test seti, egitim
setine benzeyen 50 goriintii igeriyor. Boylece %97 tespit ve siniflandirma dogrulugu
saglanmustir. Ikinci test seti ise tamamen farkli 137 gercek prostat doku biyopsisi

gorlintiisii igerir, boylece %89 tespit dogrulugu elde edilmistir.

Elde edilen bu ¢iktilardan yola ¢ikarak, makine veya derin 6grenmesi tabanli bir
biyopsi goriintii isleme sisteminin yapilabildigi, fakat bu tiir sistemleri gelistirmede
sistem hiper parametreleri, sistemin mimarisi, veri ¢gogaltma islemleri, veri kiimesini
egitim ve test kiimelerine bdlmek i¢in kullanilan parametreler, girdi goriintii 6l¢iimleri,
goriintli cekme kalibrasyonu gibi sistemsel 6zellikler ¢ok 6nemli oldugu sonucuna
varmak miimkiindiir. Ciinkii, biitiin bu parametre ve 6zellikler derin 6grenme tabanl
bir sistemin genelleme yetkisi kazanmasi veya veri kiimesinden asir1 uyum yaparak
ezberlemesi veya verileri goz ardi ederek ezberlememe yetenegi elde etmesini

dogrudan veya dolayli olarak etkilemektedir.
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3. METODOLOJI

3.1. Arastirma Metodolojisi-Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmei

Bu tez ¢alismasinda, bir biyopsi girdi goriintiiyii otomatik olarak isleyip, islenen
goriintiiden manuel veya dinamik oOznitelikleri ¢ikarabilen yapay zeka tabanli,
Ozellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin evrigimsel sinir aglar1 yaklasimlarina
dayali YOLO genel amach nesne tespit algoritmasini kullanarak prostat kanser
algilamasi ve puanlamasi yapabilen yenilik¢i ve otomatik bir sistem gelistirilmistir. Bu
sistem; Oznitelik c¢ikarma, Oznitelik se¢imi, bolge veya leke tespit etme,
siiflandiricilar, makine 6grenmesi ve derin 6grenme, degerlendirme 6l¢iitleri gibi alt
asamalardan olusmaktadir. Oznitelik cikarmada, iki cesit ydntem karsimiza
cikmaktadir. Birincisi el yapimi (manuel) 6znitelik ¢ikarimi ve ikincisi ise otomatik
Oznitelik c¢ikarimidir. Geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin neredeyse

tamamu el yapimi 6zniteliklerini kullanmaktadir.

Oznitelik segiminde ise belirlenen olasilik esik degerine gore varyans eleme, lineer
veya lineer olmayan fonksiyonlar yardimiyla model tabanli 6znitelik se¢imi ve
bagkalar gibi ondan fazla yontem bulunmakta olup, herhangi bir sistemde kullanilacak
olan 6znitelik se¢imi yaklagimlari, tercih edilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme

yontemlerinin 6zellikleri ve dogasi baz alinarak secilmektedir.

Bolge veya leke algilamada geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanh
yaklagimlar olmak tizere iki 6nemli algoritma tiirli vardir. Siiflandiric1 algoritmalar,
secilen bolge ve lekeleri siniflara ayirmadan sorumlu kategorize etme yontemleri
olarak bilinmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye dayali nesne tespiti ve
siniflandirma yontemleri, girdi goriintiileri ham sekilde alarak onlar {izerinde 6n veri
isleme, ana veri isleme ve sonu¢ veya cikti veri liretme kisimlarindan tesekkiil eden

yaklagimlar olarak bilinmektedir.

Degerlendirme agamasinda ise elde edilen sonug ve ciktilar degerlendirilerek sistemin
gecerliligi Olclilmektedir. Asagida alt boliimlerde bu asamalar ayrintili olarak

acgiklanacaktir.



3.2. Oznitelik Cikarma

Girdi Gri Tona Goriintii  Kontur/Leke Oznitelik
Goriintlii |~ Doniistirme ~ Esikleme Tespiti Cikarimi

Sekil 3.1. Oznitelik ¢ikarma sisteminin akis semasi

Oznitelik ¢ikarimi igin genel olarak dort farkli ydntem vardir. Biitiin yontemlerde girdi
goriintii RGB ve BGR formatinda alinir, sonra alinan goriintii gri renge doniistiiriiliir.
Doniistiiriilmiis gri renkli goriintii esik asamasindan gegirilerek goriintiiniin tamami
siyah-beyaz renge doniistiiriiliir. Bu asamadan sonra elde edilen siyah-beyaz goriintii
ya gOriintli segmentasyonu ya goriintii kenar ¢ikarimi, leke veya kontur tespiti gibi

klasik goriintii isleme yontemlerinden gegirilerek arzu edilen 6znitelikler gikarilir.

Calismada, kontur tespiti i¢in gelistirilen modiil ayrintili olarak anlatilmistir. Kontur
tespiti algoritmas1 icin girdi biyopsi goriintiisii, OpenCV kiitliphanesinin
cv2.imread(“biyopsi goriintlii dosya yolu”) kullanilarak okunmustur. Okunmus olan
goriintiiyli gri tona doniistiirme islemi, denklem 3.1 ile hesaplanmistir. Burada, Gri —
gri ton degerini tutan tek boyutlu dizi veya vektor, Goruntu — BGR, yani blue (mavi),
green (yesil) ve red (kirmizi) kanalli renk degerlerinden olusan ti¢ boyutlu dizi, Bk,

Gk, Rk — renk katsayilari, m ve n ise goriintii boyutlaridir.
Gri(Goruntu, By, Gy, R, m,n) =
Yo Xt o(Bk X Goruntu; j, + Gy X Goruntu; j g + Ry X Goruntuy ) (3.2)

Gri tona doniistiiriilmiis goriintii, goriintli esikleme asamasindan gegirilerek, yalnizca
siyah ve beyaz renk degerlerini igeren dizi sekline getirilir. Denklem 3.2°de esikleme

denklemi verilmistir.

azamiDeger ifGri(m,n) > esikDeger (3.2)

IkiliGoruntu(Gri, esikDeger,m,n) = { 0 th J
otherwise

Esikleme asamasindan geg¢irilen goriintiiye kontur(kesit) tespit algoritmasi uygulanir
ve goriintiideki tim &nemli ve Onemsiz olan konturlar tespit edilir. Onemlilik
derecesine veya onceden manuel olarak belirlenmis kurallara gore tiim konturlarin
arasindan en gerekli ve en dnemli olanlar1 (mesela, ¢ekirdek var m1 yok mu, varsa
boyutu veya kapladigi alani, damarlar veya artefaktlar var m1 yok mu, varsa olgtimleri
ne kadar gibi degerler) seg¢ilir. Cikarilan en 6nemli konturlardan olusan degerler bizim

goriintlinlin 6znitelikleri olarak kullanilir. Bu tiirdeki 6zellikler segmentasyon veya
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kenar tespiti algoritmalar1 ile de ¢ikartilabilir, ancak bu islemler ilerideki
calismalarimizin konusu olarak, ileriye birakilmistir. Kontur tespiti ile ¢ikarilmis

Oznitelikler yeterli bulunmustur.

3.3. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik segimi islemi, girdi goriintiiden ¢ikarilan &zniteliklerin kalitesini, sistemleri
egitmeksizin, tespit veya siiflandirma sistemlerinin ¢alisma performansi ve dogruluk
ciktilarina ne kadar olumlu veya olumsuz etkileri olabilecegini belirlemeye yardimei

olabilen yaklagimlar olarak bilinmektedir

Oznitelik se¢imi i¢in bircok metot bulunmaktadir. Bu metotlar, taksonomik bir bakis
acisindan, su sekilde siniflandirilir: Filtre yontemleri, Wrapper yontemleri, Gomiili
yontemler ve Hibrit yontemler. Tiim yontemler 6nce sinif denge testinden gegirilir. Bu
testte, veri kiimesindeki drnekler, icerdigi siniflar acisindan degerlendirilir. Ornegin
bir veri setinde 212 adet hasta, 357 adet saglikli olmak iizere toplamda 569 veri 6rnegi
bulunmaktadir. Yani sinif denge oram1 %37/%63 hasta/saglikli. Bu veri kiimesindeki
sinif dengesizlik testi normal olarak kabul edilebilir. Sinif dengesizlik testi sonucunda
normal olarak belirlenen veri kiimesi lizerinde Oznitelik se¢imi gergeklestirilir.
Oznitelik se¢imi i¢in en yaygin olarak kullanilan metotlardan biri 6znitelikleri nem
degerine gore segme yontemidir. Bu yontemde, 6znitelikler genellikle lineer makine
ogrenmesi modelleri ile segilmektedir. Ornegin, Ridge regresyon metodu ile veri
kiimesindeki her bir 6zniteligin 6nem degeri 6l¢iiliir, sonrasinda ise dnemlilik degeri,
belirlenen 6nemlilik esik degerine esit veya ondan biiyiik olanlari segilecektir denklem
3.3. Burada, B-regreson katsayisi, x- girdi 6znitelik, y — ¢ikt1 ve A — kosullandirma
katsayisidir.

p
Aridge 32
6 {110111111{2 Yi — Bo — Z Tij 3 Z j } (3.3)

Onemlilik degerine gore oznitelik segme yaklagimlarinin yaninda korelasyon
katsayisina gore, geriye veya ileriye yayilimli makine 6grenmesi modellerine dayali
modelden 6znitelik segme veya art arda deneyerek Oznitelik segcme gibi Oznitelik

secme algoritmalart da mevcuttur. Veri setindeki Oznitelik verilerinin dagilim
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dogasina gore Oznitelik verileri secilmesi gerekmektedir. Onun disinda, tim
Oznitelikler, biitin mevcut Oznitelik segme yontemleriyle tek tek denenerek de

yapilabilmektedir.

3.4. Bolge/Leke Tespiti

Bolge veya leke tespiti islemleri de geleneksel algoritmalar, makine 6grenmesi veya
derin 6grenme gibi bir¢ok yontemler ile yapilmaktadir. Var olan tiim yaklagimlar {i¢
asamal1 bir yontemle yapilmaktadir. Mevcut yontemlerin birbirinden farki {i¢lincii
asamada izledikleri yollardir. Birinci asamada girdi goriintii rgb veya direk gri olarak
okunur. Gri olarak okunmus olan goriintiiler asagidaki denklem 3.4 ile gosterilen
Gaussian filtresinden gecirilerek verilerdeki giiriiltii azaltilmaktadir yani veriler

normallestirilmektedir.

2,2
1 Etyt)
Gy = e 20
Girtiltiisii azaltilmig, yani normallestirilmis goriintii, goriintii esikleme veya kenar

tespit asamasindan gegirilerek konturlar1 tespit edilmektedir. Asagida, sekil.3.2 ile

kontur tespit slirecinden gegirilmis bir goriintii tim ayrintilariyla verilmektedir.

1 2 3 4

1 N |Lj (n) — LE (n)| (3.5)
M

n=1
Kontur tespiti i¢in en yaygin kullanilan formiillerden biri denklem 3.5 ile
gosterilmektedir. Burada, Lk(n) analiz edilen yontemlerden biri olan Cornea operatorii
(Lk(n)=LSPk(n)) Cornea konturunu tespit etmek icin kullanilmigtir. Cornea
operatoriinlin  yaninda Sobel operatorii  (Lk(n)=LSk(n)), Roberts operatori

(Lk(n)=LRk(n)) ya da Canny operatorii (Lk(n)=LCk(n)) de Cornea kontorunu tespit
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etmek icin kullanilabilmektedir. M — g6riintli satirlarinin sayisi, N — sayisal goriintii

stutunlardir.

3.5. Smiflandiricilar

Biyopsi goriintiilerinden prostat kanserini teshis etme yontemini gelistirme esnasinda
destek vektor makineleri ve evrisimsel sinir aglar1 gibi siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Dolayisiyla, metodoloji kisminda, destek vektor makineleri ve
evrisimsel sinir aglarma dair matematiksel denklem ve agiklamalar ayrintili olarak

verilecektir.

Destek vektor makinesi, makine 6grenimi yaklagimi olup lineer ve nonlineer ¢esitleri
bulunan basit bir algoritmadir. Destek vektdr makinesi, hesaplama giicii ile kayda
deger seviyelerde dogru sonuglar iirettiginden pekcok kisi tarafindan tercih
edilmektedir. Kisaltilist SVM (Support Vector Machine) olan destek vektor makinasi
siiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilabilmektedir. Destek vektdr makinesi
algoritmasinin temel hedefi, N boyutlu (N- 6zellik sayis1) bir uzayda veri noktalarin
net bir sekilde siniflandirmaya yarayan bir hiper diizlem bulmaktir. Iki veri noktasinin
smiflarin1 ayirmak ig¢in segilebilecek pekcok olast hiper diizlem bulunmaktadir.
Burada amag, maksimum marja, yani ayri iki sinifta bulunan veri noktalar1 arasindaki
maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir. Marj mesafesini en iist seviyeye
cikarmak, gelecekteki veri noktalarinin da daha giivenli bir sekilde simiflandiriimasi

icin giiclendirme saglar.

Hiper diizlemler, veri noktalarini siniflandirmamiza yardimci olan karar sinirlaridir.
Veri noktalarimin hiper diizlemin her iki tarafina diismesiyle farkli bir sinifla
iligskilendirilmis olur. Bununla beraber, hiper diizlem boyutu, N-6zelliklerin sayisina
da baglhdir. Girdi 6zelliklerinin sayist eger 2 ise, hiper diizlem sadece bir ¢izgiden
ibaret olur. Girdi 6zelliklerinin sayist1 3 ise, hiper diizlem iki boyutlu bir diizlem olmasi
gerekir. Oznitelik sayis1 3’i gecmesi halinde ise hayal etmek giiclesir. Destek
vektorleri, hiper diizleme (ayirici ¢izgi) daha yakin olan hiper diizlemin koordinatini
ve yOniinii etkileyen veri noktalaridir. Bu destek vektoleri ile siniflandiricinin marjini
maksimim noktaya c¢ikariyoruz. Destek vektorlerinin silinmesi durumunda hiper
diizlemin koodinati da degisecektir. Bunlar, destek vektér makinalarini olusturmamiza
yardimct olan noktalardir. Lojistik regresyonda lineer fonksiyonun ¢iktisini alip

sigmoid fonksiyonu kullanarak degeri [0,1] araliginda eziyoruz. Ezilmis deger sayet
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0,5 dedigimiz esik degerinden daha yliksek ise ona 1 etiketini, degilse O etiketini atariz.
Destek vektor makinasinda lineer fonksiyonun sonucunu aliriz ve bu sonug¢ 1'den

bliyiik ¢ikarsa bir siifla fakat sonug -1 ¢ikarsa onu bagka bir sinifla tanimlariz.

SVM algoritmasinda, veri noktalar1 ile hiperdiizlem arasindaki marj1 maksimum
yapmaya calisiyoruz. Denklem 3.6’da gosterildigi gibi kenar boslugunun en iist
seviyeye ¢ikmasina yardimci olan kayip fonksiyonun adi mentese (hinge loss) kayip

fonksiyonudur.
D ={}_ e €Y f)) = (L=y*f(X))y @

Tahmin edilen deger ile gerceklesen degerin isaretleri ayni ise maliyet O olur. Ayni
degillerse, kayip degerini hesaplamak gerekir. Maliyet islevine bir diizenleme
parametresi ekliyoruz. Diizenleme parametresinin amaci, marj maksimizasyonunu ve
kayb1 dengeli hale getirmektir. Normallestirme parametresini de ilave ettikten sonra

maliyet fonksiyonlar1 denklem 3.7’de oldugu gibi goriiniir.

n
. 2 (3.7)
mimg | wI? + 3 (1= 3w, w)),
i=1
Kayip fonksiyonumuzu hazir hale getirdigimize goére, gradyanlari bulmak i¢in

agirliklarina gore kismi tiirev aliyoruz. Denklem 3.8 ile gradyanlar1 kullanarak

agirliklar gilincelleyebiliriz.

Fo)
— Al wl? =2iw
5Wk

. (3.8)
0, if yi(x;, w) > 1

o
= 1 — Y(Zi =
5wk( yix W>)+ {_}’ixik, else

Yanlis siiflandirma olmadig: vakit, yani modelimiz veri noktamizin hangi sinifa ait
oldugunu dogru tahmin ettiginde, denklem 3.9 ile yalnizca normallestirme

parametresinden gradyani giincellememiz gerekecektir.
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w=w—a-(2\w) (3.9)
Bir yanlis siniflandirma oldugu vakit, yani modelimiz veri noktamizin hangi sinifa ait
oldugunu yanlis tahmin ederse, denklem 3.10 ile bir gradyan giincellemesi
gerceklestirmek icin normallestirme parametresiyle, kaybi1 da dahil etmemiz
gerekecektir.

w=w-+a- (yi T — 2/\10) (3.10)

SVM algoritmasini kullanarak prostat kanseri siniflandirma sistemimiz iic asamada
gelistirilmistir. Birinci asama girdi goriintileri HSV formatina doniistiirmek
(Sekil.3.3), HSV goriintiilerinden HSV histogramini1 ¢ikarmak ve HSV histogram
verilerini egitim/test kiimelerine bdlmek ve son olarak test etmek. Baska bir tabirle,
SVM algoritmasina dayali siniflandirma sistemimiz girdi goriintiileri RGB formatinda
okuyup, bu goriintiilerin HSV 06zelliklerini ¢ikarmakta ve oznitelik vektdrlerini
olusturmaktadir. Bu sekilde, 1321 tane prostat biyopsi goriintiisii alinmis ve veri

kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi %90 / %10 oranindaki egitim ve test

alt kiimelerine ayrilmistir.
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Sekil 3.3. RGB goriintiiden HSV histogram ¢ikarma iglemi

SVM ve ESA siniflandirma algoritmasiyla da prostat kanser puanlamasi yapan bir
siiflandirict sistem gelistirilmistir. Gelistirilen evrisimsel sinir aglarina dayali
siiflandirict sistem girdi goriintiiyli okuma, 256x256 kare boyutuna indirme, giris,
gizli, aktivasyon, pooling, smiflandirma ve ¢ikis katmanlart olmak iizere 11
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katmandan olusmaktadir. Aktivasyon katmanlarinda ReLU, Sigmoid ve Tanh
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir, ayrintili bilgi i¢in Sekil.3.4’teki denklemlere

bakiniz.

Sigmoid
1.04

z,z>0
_J5E LeakyReLU(z =J
Rc[,U[:)—{""x} iky (z) |

0,o0therwise 5.

az,otherwise

(c) (d)

Sekil 3.4. ESA algoritmasina dayali siniflandirma mimarisinde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1

Pooling, Dropout katmanlarinda ESA mimarisinin default parametreleri tercih
edilmistir. Simiflandirma katmani olarak ise Softmax simiflandirma denklemi

kullanilmistir Sekil.3.5.

Cikis Softmax Simiflandirma . Olaﬁl.llk
Degerleri ile Simf

:(atma:n Katmam C 1& alarr _

1.9 0.02

5.1 % 0.90

2.2 |— ) 10.05
S

0.7 j=1 0.01

7,1 | 0.02

Sekil 3.5. Softmax smiflandirma katmani

Gelistirilmis evrigimsel sinir aglari mimarisine dayali prostat kanser siniflandirma

sisteminin genel yapt mimarisi Sekil.3.6 ile gosterilmektedir.
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# Create a larger model

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(dim[@], dim[1], 3), activation='relu',| padding='same'))
model.add(Dropout(0.07))

model.add(Conv2D(32, (1, 1), activation='sigmoid', padding='same'))
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='tanh', padding=‘'same'))
model.add(Dropout(©.13))

model.add(Conv2D(64, (2, 2), activation='relu', padding='same'))
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='sigmoid', padding='same’'))
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Conv2D(128, (1, 1), activation='tanh', padding='same'))
model.add(Dropout(0.15))

model.add(Flatten())

model.add(Dropout(0.25))

model.add(Dense (1624, activation='relu', kernel_constraint=maxnorm(3)))
model.add(Dropout(0.125))

model.add(Dense(512, activation='relu’, kernel_constraint=maxnorm(3)))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

# Compile model

epochs = 15

lrate = 6.01

decay = lrate/epochs

sgd = SGD.SGD(lr=lrate, momentum=8.9, decay=decay, nesterov=fFalse)
model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer=sgd, metrics=['accuracy|'])
model.summary()

Sekil 3.6. ESA mimarisine dayali siniflandirici

3.6. YOLO Algoritmasina Dayah Prostat Kanser Tespit ve Teshis Sistemi

Bu tez calismasinda derin 6grenme tabanli genel-amacli nesne tespit algoritmalari olan
R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD ve YOLO gibi bir¢ok algoritma ¢alisma
performanst  ve tespit, smiflandirma dogrulugu acisindan degerlendirildi.
Degerlendirmeler sonucunda, bizim bu c¢alismada amagladigimiz otomatik teshis
sistemi i¢in en uygun olanm1 olarak YOLO algoritmasi secildi. Ciinkii YOLO
algoritmasiyla, emsallerine nazaran hem goriintii isleme hizi hem de dogruluk

acisindan daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir, Sekil.3.7.
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38 W YoLOv3
-@- RetinaNet-50
RetinaNet-101
36 @ Method mAP time
[B] SSD321 28.0 61
[C] DSSD321 28.0 85
%34 [D] R-FCN 299 85
o [E] SSD513 312 125
O 75 [F] DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 36.2 172
RetinaNet-50-500 325 73
30 RetinaNet-101-500 34.4 90
RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOV3-320 282 22
o8 YOLOv3-416 31.0 29
YOLOv3-608 33.0 51
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inference time (ms)

Sekil 3.7. Nesne tespit algoritmalarinin karsilastirilmasi (Redmon ve ark., 2018).

3.6.1. Gleason derecelendirme sistemi kullanilarak gorme tabanh PCa teshisinin
uygulanabilirligi

Yukaridaki sekilde goriildiigii tizere YOLO algoritmasi genel-amacli nesne algilama
gdrevinde diger yontemlere nazaran agik ara onde gelmektedir. Ozellikle saniyede
cerceve isleme hizi, yani performans konusunda YOLO, kendisine kadar yapilan tiim
emsallerinden kat kat hizlidir. Bunun sebebi de YOLO algoritmasi nesne tespit gorevi
olan nesne yerellestirme (girdi goriintiideki nesne veya bdlgelerin konumunu
belirleme) ve siiflandirma iglemlerini tek bir regresyon agindan bir kere gegirerek
yapmaktadir. Yani, YOLO algoritmasinin agiliminda ifade edildigi gibi (You Only
Look Once- Sadece Bir Kere Bakarsiniz), YOLO her girdi goriintiiniin {izerinden
sadece bir kere ge¢cmekte ve nesne konumu ve smiflarini yiiksek dogrulukla
yapabilmektedir. Bu nedenlerden &tiirii, bu calismamizda, biyopsi goriintiilerini yapay
zeka yaklasimlan ile isleyerek prostat kanserini tespit ve teshis etmeye yardimeci
olacak bir otomatik sistemi gelistirmek amaciyla YOLO algoritmasini kullandik.
Genel olarak, PCa'nin tan1 ve tedavisi, prostat dokusu Orneklerinin histopatolojik
analizine ve tiimoriin mimari modeline dayali bir Gleason skoru ile
derecelendirilmesine dayanir. Gleason derecesi, gleason skoru ve ISUP derece
gruplama sistemleri Sekil.1.1'de gosterilmektedir (Bulten ve ark, 2020). Iyi huylu, 3.
derece, 4. derece ve 5. derece doku paternleri, derin 6grenmeye dayali PCa algilama

ve smiflandirma algoritmalarinin egitimi i¢in ¢ok dnemli olan belirgin bir piksele ve
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sekil ozelliklerine sahiptir, bkz. Sekil.3.8. Bu ayirt edici 6zellikler, otomatik ve gercek
zamanli PCa algilama ve teshis sistemlerine olanak tanir. Ozellikle derin dgrenme
tabanli genel amacli nesne algilama algoritmast YOLO, gii¢lii bolge yerellestirme
islevselligine sahip oldugundan bu goérevlere uygundur. Gleason derecelendirme
sistemine gore sirasiyla Benign, Grade 3, Grade 4 ve Grade 5 prostat dokusu
goriintiileri  gosterilmistir sekil.3.8.’de gosterilmistir. Bu goriintiiler 20x optik

bliylitmede taranmustir.

i)
LI :
(c) Benign pattern (d) Grade3 pattern (e) Grade3 pattern (f) Grade3 pattern

= 2

(g) Grade4 pattern (h) Grade4 pattern (i) Grade4 pattern (j) Grade5 pattern (k) Grade5 pattern (1) Grade5 pattern
Sekil 3.8. Prostat dokusunun 6rnek mikroskobik biyopsi goriintiileri

3.6.2. Veri seti hazirlama

Onerilen algoritma, derin 6grenmenin (Evrisimli Sinir Aglar1) tamamen denetimli bir
ogrenme yaklasimi kullanilarak gelistirildiginden, bu adim sistem igin kritiktir.
Gortintiilere agiklama eklenerek egitim veri seti ne kadar dogru hazirlanirsa, tiim
kanser tespit ve siniflandirma sisteminin dogrulugu o kadar yiiksek olur. Bu nedenle,
farkli hastalardan 500'den fazla prostat dokusu biyopsi goriintiisii topladik. Biyopsi
goriintiileri Sakarya Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Patoloji Boliimiinden
alindi. Prostat dokularinin RGB goriintiileri, mikroskoba (Nikon eclipse) bagli bir
dijital kamera (Samsung, Node9, Genis acili Siiper Hizl1 Dual Pixel 12MP AF sensor,
12 megapiksel, 1.4 mikron arka kamera) kullanilarak slaytlar taranarak elde edilmistir.
Bu goriintiiler 20x optik biiyiitmede tarandi. Farkli derecelerde prostatik asiner
adenokarsinom ve 1yi huylu alanlar iceren 500 biyopsi c¢ekirdeginin tiim slayt doku
gorintiilert H&E bilesikleriyle boyandi. 3. derece, 4. derece ve 5. derece ilgi bolgeleri
(ROTI'ler) tam slayt goriintiilerinde dogru bir sekilde agiklanmistir. Egitim seti ve test
seti 1'deki goriintiilerin orijinal boyutu 4032x3024 (Genislik x Yiikseklik) pikseldir.
Test seti 2'de resimlerin boyutu 4032x1960 (Genislik x Yiikseklik) pikseldir. Daha

sonra, bir patoloji uzmani, her goriintiiyii Benign, Grade 3, Grade 4 ve Grade 5 olmak
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tizere dort kategoriye ayirarak veri setini hazirladi. "labellmg" goriintii agiklama araci
(MIT, Massachusetts Institute of Technology tarafindan) agiklama i¢in kullanildi. Veri
kiimesindeki biyopsi doku goriintiileri patologlar tarafindan etiketlenmis olan 6rnekler
sekil 3.8, 3.9 ve 3.10'da gosterilmektedir. Hazirlanan “yer gercegi (ground truth)” veri
seti goriintiileri bir patolog tarafindan hazirlanmis ve en az iki bagimsiz patolog
tarafindan incelenmis ve onaylanmistir. Veri seti, ince ayar ve veri artirmayi
(replikasyon) igeren iki asamali bir 6n isleme asamasindan gecirilerek ¢ogaltilmistir.
Biiylitme asamasi, yatay ve dikey ¢evirmeler, (90, 180 ve 270 derece) dondiirmeler,
kirpma (agiklamali sinirlayici kutu oranmiyla, drnegin, orijinal goriintiiniin %30'u,
%50's1), yukar1 ve asag1 Ol¢eklendirme ve farkli goriintiilerden kirpilmig 6rneklerin
(kanser derecelerine gore) birlestirilmis goriintiilerinden olusmaktadir. Bu islemin
sonunda 1776 adet goriintii iceren veri setimiz oldu ve ana modiile (nesne algilama ve
siiflandirma) iletilmeye hazir hale geldi. Veri kiimesi, veri artirmanin ardindan egitim
seti ve test seti 1'e bolinmiistiir. Egitim seti ve test seti 1 benzer veya ayn1 goriintiileri
icerebilir. Bu nedenle, egitim setindeki hastalardan tamamen farkli biyopsi
goriintlilerinden olusan test seti 2'yi hazirladik. Test seti 2'deki goriintiilerin boyutu da

egitim setindeki goriintiilerden tamamen farklidir.

o labelimg C:\Users\mehmet emin\Desktop\doktora\hastane veri seti son hali\datasetPO\datasetPC\201902,
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Sekil 3.9. Labellmg programi ile etiketlenen benign goriintii
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Sekil 3.10. Etiket dosyalariin igerigi

3.6.3. Nesne tespiti ve YOLO algoritmasi

Nesne tanima ve tespit etme sistemlerinden YOLO algoritmas1 digindaki tim diger
CNN tabanli mimariler (SSD, RCNN, FR-CNN) ongoriilen goriinti isleme hizi
minimum 20 fps’e (bir saniyede taranan g¢erceve) ulasamamis durumdadir (Redmon
ve ark, 2018). YOLO algoritmasi, segilmis bolgeden elde edilen goriintii nesneleri,
dogru sekilde etiketlenerek egitime sokuldugu vakit, %90 ve iizerinde ortalamalar ile
nesne tespit dogruluguna ulasabilmektedir. YOLO algoritmasinin 6nemli 6zelligi daha
hizli ve daha yiiksek dogruluk oraniyla nesne tespit etmesinden dolay1 ¢calismamizda

YOLO algoritmasi tercih edilmistir.

YOLO algoritmasi, nesne tanima amaclh kullanilan CNN tabanli derin 6grenme
algoritmalarindan biridir. Nesne tespit islemi, bir goriintiideki objelerin bulundugu
yerin belirlenmesinin yaninda bu objelerin de siniflandirilmasindan sorumlu bir
stirectir. Bundan dolayr FR-CNN, R-CNN, SSD gibi yontemler nesne tespitini
yaparken birden fazla ardisik modiillerden meydana gelen yapi1 kullanmaktadir. Bu
durum, sistemdeki her bir 6genin ayr1 ayr egitilmesini gerektirdiginden diger CNN
tabanl algoritmalar1 yavas hale getirmektedir. Fakat, YOLO algoritmasi, tamamini tek
sinir agiyla egiterek nesnelerin tespiti ve nesnelerin siniflandirmasi problemini hizl
bir sekilde ¢6zmeyi basarmistir. YOLO nesne tespit algoritmasi, girdi goriintiistinii
genelde 19x19’luk bolmelere (1zgara) ayirmakta ve bu bolmelerden hangi nesneye ait

oldugu ongoriilen sinirlayict kutular1 (bounding box) tespit etmek ve siniflandirmak
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icin YSA’dan sadece bir defa gegirmektedir. Diger bir deyisle, girdi olarak bir goriintii
alinir, CNN algoritmasi ile sinir agindan gegirilir ve boylece ¢iktida sinirlayict kutular

(bounding box) ve sinif tahmininden olusan bir vektor elde edilir.

benign
benign
» grade 3
» grade 3

» grade 3

benign

Sekil 3.11. YOLO algoritmasi ile girdi goriintiisiiniin islenmesi, boliimlenmesi ve
sinirlayict kutu belirleme asamalari

[k adimda, YOLO algoritmas: goriintiiyii alir ve bu goriintiiyii, 320x320, 416x416 ya
da 608x608’lik boyutlara doniistiiriir. Calismamizda, 608x608’lik girdi goriinti
boyutu kullanilmistir. Daha sonra boyutu degistirilmis girdi goriintlisiini SxS’lik
bolmelere ayirarak her bir bolmeden arzu edilen nesneleri aramakta ve siniflarin
olasilik degerlerini hesaplamaktadir. Sekil 3.11.’de goriintiide var olan her nesne i¢in,
bolme hiicresinin “sorumlu” oldugu belirtilmektedir. Bu bélmeler, nesnenin merkez
noktasinin “sorumlu’ hiicre bolmesinin i¢ine diistigli alandir. Her bélme hiicresi igin,
siirlayict kutu ve sinif olasiliklart tahmin edilmektedir. Sinirlayict kutunun sinif,
giiven, X, y, w, h olmak tizere 6 parametresi bulunmaktadir (Sinif, giiven, x, y, w, h).
(x, y) ile smirlayici kutunun merkez konumlarin1 ve 1zgara hiicresinin yerine gore
kutunun merkez noktasini ifade eder. Kutunun merkez noktasi, eger 1zgara hiicresine

dahil olmazsa bu hiicrenin tahmin edilen yer olmadig1 anlami ¢ikar.
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Sekil 3.12. YOLO’da simirlayici kutularinin hesaplanmasi (Venkata, 2021).

Bu koordinatlar, [0-1] arasinda olacak sekilde normallestirilir. Genislik (w) ve
yiikseklik (h) boyutlar1 [0-1] araliginda olacak sekilde normallestirilir. Sinirlayici
kutuyu tahmin etmede, gliven degeri diye isimlendirilen bir bilesen daha
bulunmaktadir. Gliven degeri, Tahmin (Nesne) * IOU (kesisim alani/birlesim alan)
olarak hesaplanmaktadir. Eger hiicre i¢inde istenilen nesne yoksa, o vakit giiven puant
sifir olarak alinmaktadir. Eger o hiicre i¢inde istenilen nesne varsa tahmin edilen kutu
ile gergek kutu arasindaki giiven puani hesaplanmasinda, kesisimlerin birlesimlere
orani (IOU) esit olmasim isteriz. IoU (kesisimlerin birlesime orani) nesne/bdlge
tespitte kullanilan, smirlayici kutularin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir
metodtur. IoU tahmin edilen sinirlayict kutu ile gercekte var olan smirlayici kutunun
kesistikleri alanin, bu iki sinirlayic1 alanlarin toplamlarina boliimii ile hesaplanir.
YOLO genel olarak, iki sinirlayici kutu i¢in birbirine dahil edilmesini yani sinirlayici
kutularin esit olmasini saglar. Kutular birbirine esit ise bu durumda giiven skoru 1 olur.
Sinirlayict kutular birbirine tamamen girmemis, kismen birbirlerine niifuz etmis ise
IoU hesaplanmast yapilir. Sekil 3.13’te hesaplamanin nasil  yapildigim

gorsellestirmektedir.
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Sekil 3.13. Birlesimlerin kesisim kiimesi hesaplama

Parametreleri incelikli tekrar ayarlanmig YOLO algoritmasinin yeniden egitilmesi ve
dogrusal ve RBF SVM smiflandiricilarinin YOLO ile birlestirilmesi yoluyla onerilen
kanser saptama ve siniflandirma sisteminin genel yapisi asagidaki gibi gelistirilmistir.
YOLO'nun genel amach agirlik modeli baslangicta Microsoft COCO veri kiimesi
araciligiyla arabalardan, telefonlardan, ugaklardan kalemlere, kitaplara veya el
cantalarina kadar 80 gesit nesne sinifini algilamak iizere egitilmistir (Tsung-Yi Lin ve
ark., 2021). Bununla birlikte, YOLO'nun 6nceden egitilmis herhangi bir modeli,
mevcut hiper parametre ayarlart ve COCO veri setinden elde edilen Onceden
ogrenilmis 6zellikler nedeniyle iyi huylu veya koétii huylu prostat dokusu goriintiilerini
hicbir sekilde tanimaz. Bu nedenle, YOLO tabanli bir PCa tespit sistemi, onemli
bolgeleri tespit etmek ve prostat biyopsi goriintiilerinde tespit edilen bdolgeleri i1yi
huylu, derece 3, 4 ve 5 olarak siiflandirmak i¢in YOLO'nun genel amagli modelinin
yeniden egitilmesini ve ince ayarlanmasini (hiperparameter fine-tuning) gerektirir. Ilk
olarak, YOLO modelinde ince ayar yapildi. Ardindan, ince ayarli model PCa veri
kiimesiyle yeniden egitildi. YOLO modeli, YOLO sinir aginin yapisinin bulundugu
Yolov3.cfg adli sinir ag1 yapilandirma dosyasiyla birlikte gelir. Konfigiirasyon
dosyasindaki YOLO algoritmasi; girig, gizli, havuzlama ve tam baglantili ¢ikis
katmanlar1 olmak {izere toplam 106 katmanli evrigimli sinir ag1 mimarisinden olusur.
Genel amagli modelde dogrusal ReLU ve Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonlar
kullanilmistir. Ancak PCa veri setindeki prostat biyopsi goriintiilerinin 6zellikleri
dogrusal olarak dagilmamistir. Bu nedenle, dogrusal aktivasyon fonksiyonlari,

dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina (Sigmoid ve Tanh) degistirildi. Sigmoid
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ve Tanh aktivasyon fonksiyonlar1 sirasiyla denklem 3.11 ve denklem 3.12'de

gosterilmektedir.
e’
x) = Sigmoid(x) = ——
f(z) gmotid(x) o 1
(3.11)
et —e "
f(x) = Tanh(x) = prap— (3.12)

Modelde ince ayar yapmak i¢in bir sonraki adim, varsayilan sinif numaralarini 80'den
4’e diigiirmektir. Iyi huylu, grade 3,4,5 olmak iizere dort simf mevcuttur. Yeni
tanimlanan sinif boyutuyla, her evrisimli katmanin filtresi de varsayilan 255'ten 27'ye
kaymalidir. Hiper parametre 'filtreleri', orijinal kagittaki formiile dayali olarak bu
denklemle, filtreler=(siniflar+5)*3 ile hesaplanir. YOLO algoritmasinin bizim
durumumuzda filtre sayis1 27'dir, filtreler=(4+5)*3. Diger hiper parametreler, YOLO
algoritmasinin orijinal makalesindeki Onerilere gore asagidaki gibi optimum

degerlerine ayarlanmistir.

- y18in boyutu=24, alt boliimler=8

- genislik=608, yiikseklik=608, kanallar=3
- momentum=0,9, azalma=0,0005, a¢i=0

- doygunluk = 1,5, pozlama = 1,5, ton=0,1
- Ogrenme oran1=0,001, yanma=1000

- maks partiler = 500200, ilke=adimlar

- adimlar=400000,450000, 6l¢ekler=0.1,0.1

YOLO algoritmasi, Sekil.3.14’te goriildiigi gibi bir giris biyopsi gériintiisiine tek bir
sinir ag1 uygular. Sinirlayict kutu verilerini (giris biyopsi goriintiisiindeki bolgelerin
lokalizasyonu) ve tespit edilen bolgelerin etiket (siniflandirma) bilgilerini tahmin eder,
PCa tespitini (yerellestirme ve siniflandirma gorevleri) tek bir regresyon problemi
olarak kabul eder ve dncelik yerellestirmeye (sinirlayict kutu tahmini) verilir, ancak
siniflandirma gorevi daha az dncelige sahiptir. Bu durum bolge yerellestirme isleminin
dogrulugunu arttirirken, siniflandirma dogrulugunu azaltabilir. Yine de iki ayn
siiflandiricinin (dogrusal ve RBF SVM) YOLO ile birlestirilmesiyle genel sistemin

siniflandirma kapasitesi artirildi.
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Sekil 3.14. YOLO algoritmasinin genel yapisi (Lilian Weng,2018).

s B

Lioe = Aeona ) ) 157 0= 27+ 00 =50+ (W =V + (i - Jh:aﬂ
i=0 j=0
s (3.13)
oby ol z obj = ;
Las = ZZU A (1= 1DC = 6+ ) ) 13 0i(0) - RO
i=0 j=0 i=0 ceC
L= JLInc + JE‘c].‘;'s

Burada, xi ve yi merkezi noktalardir ve wi ve hi, veri kiimesindeki i.ci bdlgenin
etiketlenmis sinirlayici kutusunun genigligi ve yliksekligidir.(x_i)” ve (y_i) * merkezi
noktalardir ve (w_1) ”~ ve (h_1) ”, 1.ci bolgesinin tahmin edilen siirlayict kutusunun
genisligi ve yiiksekligidir. Lloc ve Lcls sirasiyla yerellestirme ve siniflandirma
gorevleri i¢in kayip fonksiyonlaridir. 1 _i*obj : 1 hiicresinde bir nesne olup olmadiginm
belirten gosterge islevi. 1_ij”obj : 1 hiicresindeki j. sinir kutusu nesneyi algilamaktan
sorumluysa 1, sorumlu degilse 0 olur. Cij: 1 hiicresinin giiven skoru, Pr (nesne igeren)
* ToU (pred, true), IoU> 0,5 bu ¢alisma igin. (C_ij ) » : Ongoriilen giiven skoru. C:
Siiflarin kiimesi. Pi(c) ve (p_1) "(¢) sirastyla nesne siniflandirma olasiligini ve tahmin

edilen nesne siiflandirma olasiligini gosterir.

Ana PCa tespiti (YOLO + lineer ve RBF siniflandiricilart) su sekilde ¢alisir: Yeniden
egitilmis YOLO modeli ile tespit edilen bir bolgenin giiven seviyesi %70'in altindaysa,
tespit edilen sinifin bolgesi giris goriintiisiinden kirpilir. Daha sonra, kirpilan bélge
girdi olarak smiflandirma modiiliine (en iyi siniflandirict katmanina) iletilir.
Siniflandiricilar, kirpilan goriintiiyli yeniden smiflandirir ve tespit edilen bdlgenin
gercek etiketinin (Gleason puani) ne olduguna karar verir,denklem 3.14. Daha sonra,
tespit edilen bolgenin etiketi (Gleason skoru) ve giiven diizeyi bilgisi, siniflandiric

katman1 denklem 3.15'in sonucuna gére giincellenir. Ornegin, yeniden egitilmis
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YOLO algoritmast bir giris biyopsi goriintiisii alir ve girig goriintiisiinde 5 bolge saptar.
%65 gliven diizeyi ile grade 3 olarak saptanan bir bolge var. Ancak, bdlgenin ger¢cek
gleason skoru 3 degil, 4. derecedir. Bu durumda, goriintii kirpma komut dosyasi, '3.
derece' denilen goriintiiniin bulundugu bir bolgeyi kirpar. Ardindan, kirpilan bolgeyi
smiflandirict katmana iletir. SVM smiflandiricilar, kirpilan bdlgeyi yeniden
smiflandirir ve ardindan, %91 giiven diizeyi araciligtyla tahmin edilen sinifi grade 3
olarak dondiiriir. Bu sekilde, yliksek tespit ve siniflandirma dogrulugu ile PCa tespiti

(YOLO-+best classifier) gelistirilmistir.

cropImage(bb), if ¢ <70 (3.14)
Det(l,c,bb) =

continue, otherwise.

Burada, Det, YOLO genel amagli bolge algilamasinin bir algilama ¢iktisidir, 1 - bolge

etiketi (tip), c-sinifi giiven ve bb sinirlayict kutu koordinatlaridir (x,y,w,h).

croplmage(bb) = I[(W, H, x,y,w, h) (3.15)

FinalDecision(I,1.) = Yolo(I) + classifier(1.)

Burada, I(W, H) - Genisligi W, yiiksekligi H, Ic olan RGB goriintiisii, kirpilmis bir

bolgenin goriintiisiidiir.

Dogrusal ve RBF SVM'nin arka planindaki mantig1, girdi verilerinin sirasiyla dogrusal
ve dogrusal olmayan hiper diizlemler kullanilarak birka¢ pargaya ayrilmasidir.
Algoritma, SVM i¢in girdi verilerini smiflara ayiran denklem 3.16'daki gibi bir
dogrusal fonksiyon olusturur. Bununla birlikte (RBF) SVM i¢in, denklem 3.17'deki
gibi dogrusal olmayan radyal tabanli bir fonksiyon olusturur. Girdi verilerini sinif veya
kategorilere ayirma islemini gergeklestiren SVM fonksiyonunun ¢izgisine hiper
diizlem denir.

\23 yi{_l) < u,-‘l:lcgl) + 11,-‘2:)?1(-2) + b, (3.16)

m?lnﬁ lwy |[?, m?}n§ | |we

yi(H) > 11,!1:}?1(-1) + ?1,-‘2:]6‘(2) +b

i
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Burada wl ve w2, karar verme islevinin smirimi belirleyen normal veya agirlik
vektorleridir, y (—1), y (+1), siniflar (1 - nesne, -1 - nesne olmayan) i¢in hiper diizlem
islevleridir ), x (1) ve x (2), belirli bir giris gorintiisiinlin 6zellik vektorleridir ve b,
onyargidir. RBF SVM algoritmas1 da dogrusal SVM yontemine benzer, ancak

dogrusal bir iglev yerine radyal tabanli dogrusal olmayan bir islev ¢ekirdegi kullanir

yinput  y-test

K(Xinpu.t: Xteb‘t) —e 2 (317)

3.6.3.1. Karar diizeyinde veri birlestirme:

YOLO tabanli PCa algilama modiilii, bir girdi goriintiisiinii belirlenen SxS 1zgaralarina
(hiicrelerine) bolerek degerlendirir ve sonug olarak etiket, giiven ve sinirlayict kutu
bilgileri araciligiyla algilanan bir veya daha fazla bolgeyi yeniden dondiiriir. Ancak
patologlar bir biyopsi Ornegini teshis ettiklerinde goriintliiniin  tamamint
degerlendirirler ve sonucu tam tablo i¢inde verirler. Bu nedenle, veri birlestirme, tespit
edilen bolgeleri birlestirmek ve her giris biyopsi goriintiisii i¢in nihai karar1 vermek
cok 6nemlidir. Bu 6neri i¢in, gleason derecelendirme ve ISUP gruplama sistemleri ile
kural tabanli kullanarak karar diizeyinde veri birlestirme tiizerine bir algoritma

gelistirdik, sekil 1.1'de gosterilmektedir. Dokuz IF-THEN kurali vardir, denklem 3.18.

1, if G1=3andG2=3
2, if G1=3andG2=4
3, if Gl=4andG2=3
4, if Gl=4andG2=14
1sup@Gl Gy =]t 1 CI=3andG2=5 (3.18)
4, if Gl=5andG2=3
5 if Gl=4andG2=5
5 if Gl=5band G2=4

5, if Gl=5andG2=5

Benign, otherwise.
\
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3.7. Smiflandirma icin Degerlendirme Olgiitii

Siiflandirma, girdi verileri verilen smif etiketlerine gére tahmin ederek belirleme
islemidir. ikili smiflandirmada, yalnizca iki olasi ¢ikt1 smifi vardir (yani, dikotomi).
Cok smifli siniflandirmada, ikiden fazla olast sinifin mevcut olmasidir. Bu durumda,
odak noktamiz hem ikili hem de ¢ok sinifli siniflandirmadir. Bizim durumumuz igin
ikili bir siniflandirma, iyi huylu ve kotii huylu dokudur. Burada girdi verileri dokularla
ilgili, metin veri, dijital veri veya goriintii verilerini i¢erebilir ve ¢ikt1 etiketi "iyi huylu™
veya "kotii huylu" olabilir. Bazen insanlar iki sinif igin “pozitif” ve “negatif” veya

“smif 1 ve “smif 0” gibi bagka isimler de kullanirlar.

Bu tez calismasinda ele alinan konu, bir girdi biyopsi goriintiisiindeki saglikli veya
sagliksiz dokularin goriintiideki konumunu bulma ve bulunan bdlgeyi gleason skoru
ile derecelendirerek benign, grade 3, grade 4, ve grade 5 gibi siiflara ayirmaktir. Bu
islemleri YOLO tabanli genel-amagli nesne tespit algoritmasi ve SVM simiflandirici
algoritmalarini kendi hazirladigimiz veri kiimesi ornekleriyle tekrardan egiterek
gerceklestirdik. Sonug olarak bir otomatik prostat biyopsi goriintii isleme ve teshis
aract gelistirildi. Gelistirilmis bu sistemin performans ve dogruluk degerlerini
karmagik matris (confusion matrix) ve dogruluk (accuracy) olgme yontemlerini
kullanarak gerceklestirdik denklem 3.19.
TP+ TN

Accuracy =
TP + TN + FP + FN (3.19)

Burada, Accuracy — dogruluk, TP — ger¢ek pozitif (true positive), TN — gercek negatif,
FP — yanlis pozitif ve FN — yanlis negatiftir.

Dogruluk, basitce, siniflandiricinin ne siklikla dogru tahminde bulundugunu dlger.
Dogrulugu, dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina orani olarak
tanimlayabiliriz. Herhangi bir model %99 dogruluk oranmi verdiginde, o modelin ¢ok
1yi performans gosterdigini diisiinebilirsiniz ancak bu her zaman dogru degildir ve bazi
durumlarda yaniltict olabilir. Bunu bir drnek yardimiyla agiklayacagim. Bir modelin
yalnizca iki sonug elde edebildigi, her iki modelin de dogru veya yanlis bir tahmin
verdigi ikili bir smiflandirma problemini diisliniin. Simdi, resimde (sekil 3.15)
gosterildigi gibi bir goriintiiniin kopek mi yoksa kedi mi oldugunu tahmin etmek i¢in

bir siniflandirma goérevimiz oldugunu hayal edin.
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Denetimli  bir 6grenme algoritmasinda, Once egitim verilerine bir model
uydurur/egitiriz, ardindan modeli test verilerine gore test ederiz. X test verilerinden
modelin tahminlerini aldiktan sonra, bunlar1 ger¢cek y degerleriyle (dogru etiketler)
karsilastiririz. Bir kdpegin goriintiisiinii bir egitim modelini besledigimizi varsayalim.
Modelin bunun bir kdpek oldugunu tahmin ettigini ve ardindan tahmini dogru etiketle
karsilagtirdigimizi varsayalim. Model bu goriintiiniin bir kedi oldugunu tahmin ederse
ve sonra tekrar dogru etiketle karsilastirirsak yanlis olur. X test datasindaki tiim
gorseller i¢in bu islemi tekrarliyoruz. Sonunda, bir dizi dogru ve yanlis eslestirmeye
sahip olacagiz. Ancak gercekte, tim yanlis veya dogru eslesmelerin esit degerde
olmasi ¢ok nadirdir. Bu nedenle tek bir ol¢lim tiim hikdyeyi anlatmayacaktir.
Dogruluk, hedef sinif dengeli oldugunda yararhidir, ancak dengesiz siniflar igin iyi bir

secim degildir.

Egitim verilerimizde 99 kopek resminin oldugu ve sadece 1 kedi resminin oldugu bir
senaryo diigiiniin. O zaman modelimiz her zaman kopegi tahmin ederdi ve bu nedenle
%099 dogruluk elde etmis olurduk. Gergekte, veriler her zaman dengeli olmayabilir. Bu
nedenle daha iyi bir model degerlendirmesi yapmak ve model degerlendirmesinin tam
bir resmini elde etmek istiyorsak, duyarlilik ve kesinlik gibi diger 6l¢iitler de dikkate
alinmalidir, Sekil.3.15.

W = =

Prediction on Test Image

Test Image from X_test

A

L () DOG == DOG? ]

‘ ( ¥ car==p0c? }

Correct Label from y_test

Compare Prediction to Correct Label

Sekil 3.15. Ikili sinif egitim-test ve degerlendirme 6lgme siireci (Clare, 2022).

Bir siniflandirma modelinin performansinin degerlendirilmesi, model tarafindan dogru
ve yanlis tahmin edilen test kayitlarinin sayisina baglidir. Karigiklik matrisi, yalnizca

tahmine dayal1 bir modelin performansini degil, ayn1 zamanda hangi siniflarin dogru
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ve yanlis tahmin edildigini ve ne tiir hatalarin yapildigini da gosteren daha anlasilir bir
resim saglar. Ornek olarak, 4 siniflandirma metriginin nasil hesaplandigin1 gorebiliriz
(TP- Gergek Pozitif, FP- Yanlis Pozitif, FN- Yanlis Negatif, TN- Ger¢ek Negatif) ve
bir karisiklik matrisindeki gercek degere kiyasla tahmin edilen degerimiz karisiklik

matris tablosunda sunulmustur, Sekil.3.16.

Actual Value

Positive Negative

Positive TP FP

Predicted (True Positive) (False Positive)

Value EN N

Negative
9 (False Negative) (True Negative)

e  True Positive (TP) : Observation is positive, and is predicted to be positive.
e  False Negative (FN) : Observation is positive, but is predicted negative,
e True Negative (TN) : Observation is negative, and is predicted to be negative.

e  False Positive (FP) : Observation is negative, but is predicted positive.

Sekil 3.16. Karmasik matris formiili
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4. CIKTILAR, TARTISMA VE SONUC

4.1. Ciktilar

Bu tez ¢aligmasinda girdi prostat doku biyopsi goriintiisiinden prostat kanserini tespit
ve teshis eden derin 6grenme tabanli otomatik bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemi
gelistirmede makine 6grenmesine dayali siniflandirma algoritmalar1 ve derin 6grenme
yaklasiminin evrigimsel sinir aglar1 mimarisine dayalt YOLO algoritmasi tekrardan
egitilerek kullanilmistir. Olusturulan SVM tabanli siniflandirma sistemini ve YOLO

algoritmasini egitmek i¢in yeni bir veri kiimesi olusturulmustur.

Prostat biyopsi dokusu siniflamasi i¢in 1321 6rnekten olusan veri seti hazirlanmis ve
hazirlanmis veri kiimesi SVM algoritmas1 YOLO ile birlestirilerek yeni, daha saglam
otomatik teshis sistemi yapilmistir. Yapilan ana sistemin degerlendirmesi ve
sonuclarin karsilastirilmas1 karmasik matris yontemiyle 6l¢iilmiistiir. Olgiit sonug

degerleri asagidaki alt boliimlerde sirasiyla anlatilacaktir.

4.1.1. YOLO algoritmasina dayal ana sistemin ¢iktilar:

Onerilen yontem, denetimli 6grenme algoritmast YOLO (CNN derin d8renme
mimarisi) kullanilarak gelistirilmistir. U¢ patolog tarafindan agiklamali 500 gercek
prostat doku Ornegi goriintiisii vardi. Veri seti, sirastyla 450/50 egitim/test setlerine
boliinmiistiir. Daha sonra veri biliyiitme teknigi kullanilarak egitim seti 1776'ya
yiikseltilmistir. Egitim asamasinda, egitim donemleri 110.000 epoch ve egitim siiresi
24 saatti. Kayip fonksiyonunun degeri %S5'in altina diistiiglinde egitimi durdurduk.

Sekil 4.1 'de, egitim kaybi1 (Y ekseni) ile ilk 500 donem (X ekseni) gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. 500 epoch ile egitim kayip fonksiyonu

Sistemin tespit dogrulugunu test etmek icin, TuO (kesisimlerin birlesime orani)
kullandik (sekil 4.2, denklem 3.20'deki karigiklik matrisi olarak bilinen geleneksel bir
dogruluk hesaplama matrisi, sekil 4.3 ve sekil 4.4’teki karigiklik matris sonucu).

Kesisimlerin Alani .

Birlesimlerin Alani

IoU =

Sekil 4.2. Birlesimlerin kesisim kiimesi hesaplama

TP + TN
Accuracy = b TN ¥ FP T FN
TP
TP + FN
TP
TP + FP (3.20)
2Precision Recall

Recall =

Precision =

F —
score  precision + Recall
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Tablo 4.1. Egitim setindeki resimlere benzer 174 resim igeren test seti 1 igin sistemin
dogruluk sonuglari

Gleason grade Sistem Ug patologun Tespit edilen  vaka
dogruluk karar1 sayi1sl

Benign 96 100 74

Grade 3 98 100 132

Grade 4 95 100 224

Grade 5 100 100 162

Total/Average 97.00 100 592

Accuracy

Tablo 4.2. Tamamen farkli 137 biyopsi gorlintiisii igeren test seti 2 igin sistemin
dogruluk sonuglari

Gleason grade Sistem Ug patologun Tespit edilen vaka
dogruluk karar1 sayl1sl

Benign 71 100 59

Grade 3 93 100 464

Grade 4 89 100 222

Grade 5 84 100 137

Total/Average 89.00 100 882

Accuracy

Tablo 4.3. Test seti 1 i¢in karigiklik matrisi tablosu. Egitim setindeki biyopsi
goriintiilerine benzer biyopsi goriintiileri

Precision Recall F1-score Support
Benign 0.96 0.99 0.97 74
Grade 3 0.98 0.98 0.98 132
Grade 4 0.95 0.99 0.97 224
Grade 5 1.00 0.93 0.96 162
Accuracy 0.97 592

Tablo 4.4. Test seti 2 icin karigiklik matrisi tablosu. Test seti 2, egitim setindeki
biyopsi goriintiilerinden tamamen farkli 137 biyopsi goriintiisii igerir

Precision Recall F1-score Support
Benign 0.71 0.88 0.79 59
Grade 3 0.93 0.99 0.96 464
Grade 4 0.89 0.73 0.80 222
Grade 5 0.84 0.80 0.82 137
Accuracy 0.89 882
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Sekil 4.4. Test seti 2 i¢in karisiklik matrisi
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Genel olarak, algilama algoritmast %90"1n iizerinde gerceklestirildi. Her gleason
dereceli grup i¢in test 1'de ortalama %97 dogrulukla basar1 elde edildi. Ancak, tablo
4.1°de gorildiigii iizere grade 5 grubuna ait desenlerin diger ii¢ gruba ait desenlerden
ayirt edici piksel rengi ve sekil 6zelliklerine sahip olmasi nedeniyle, algoritma diger
tic grubu karsilastirarak en yiliksek dogruluk oraniyla (%100) grade 5 desenlerini tespit

etmistir.

Ayirt edici piksel rengi ve sekli 6zellikleri, algoritmanin bir giris modelini yiiksek
dogruluk oraniyla algilamasina ve siniflandirmasina yardime1 olur. Ayrica veri setinde
3. derece ve 4. derece Oriintii goriintiileri renk ve sekil igerikleri bakimindan birbirine
benzer, gercekte bu iki grup da patologlara gore cok yakindir. Tespit dogrulugu
sonuglari da grade 3 (%98) ve grade 4 (%95) i¢in hemen hemen ayni tespit sonuglariyla

bu gergegi gostermektedir.

Ayrica, tiim sonuglarin derinlemesine ve detayli bir sekilde incelenmesinden sonra
sistemin bulgular1 sarth olarak en iyi tespit edilen, en kétii tespit edilen ve karma tespit
ornekleri olmak iizere li¢ kisma ayrilmistir. Ardindan patologlarin bakis acilariyla her

bir par¢anin ayrintili agiklamalar1 verilmistir.

4.1.1.1. En iyi tespit edilen 6rnekler

Sekil 4.5. Yesil-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.6. Yesil-sistem, beyaz-patolog

Sekil 4.7. Yesil-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.8. Yesil-sistem, beyaz-patolog

Sekil 4.9. Cyan-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.11. Cyan-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.12. Cyan-sistem, beyaz-patolog

Sekil 4.13. Sari-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.15. Sari-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.19. Kirmiz1 ve cyan-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.20. Kirmizi-sistem, beyaz-patolog

4.1.1.2. En kotii tespit edilen 6rnekler:

DA
AN

Sekil 4.21. Diger renkler-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.24. Diger renkler-sistem, beyaz-patolog

4.1.1.3. Karma algilama durumu ornekleri:

Sekil 4.25. Diger renkler-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.27. Diger renkler-sistem, beyaz-patolog
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Sekil 4.28. Diger renkler-sistem, beyaz-patolog

En 1iyi tespit durumunda, bu kategoride yiiksek dogrulukta algilama ve
siniflandirmanin ana nedeni, Benign, Grade 3, 4, 5 dahil olmak iizere Oriintii
goriintiilerinin hepsinin 1yi yapilandirilmis olmasi ve dnerilen i¢in hayati 6nem tasiyan
piksel rengi ve sekli gibi net ayirt edici 6zelliklere sahip olmasidir. Clinkii algoritma
girdi goriintiilerini alir, SxS 1zgaralarina (hiicrelerine) bdler, gizli 6znitelikleri ¢ikarir
ve ¢ikarilan gizli 6znitelikleri egitilmis agirlik modeliyle karsilastirir ve sonra bu gizli
Ozniteliklere gore karar verir. BOylece sistem, giris goriintiilerini minimum hata

oraniyla algilar ve etiketler.

Patologlara gore sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de (benign) Al sistemi,
neredeyse ayni bolgeleri tespit edip siniflandirirken, ti¢ patolog hangilerinin iyi huylu
glandiiler yapilar icerdigini secer. Normalde, bir dokuyu degerlendirirken bezleri
olmayan 1yi huylu stromal alanlar1 hafife aliriz, bu nedenle sistem glandiiler yapilara

sahip 1yi huylu alanlara da odaklanmais olabilir.

Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12 (grade 3) goriintliniin alt ve {istte tespit
edilen bolgelerinde yapay bir bulaniklik bolgesi gorebiliriz. Ancak yapay zeka sistemi,
goriintiide bulanik bolgelerin varligina ragmen 3. Derece bolgeleri dogru bir sekilde

tespit etmis ve siiflandirmistir.
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Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16 (grade 4) Al sisteminin bu alandaki kotii

huylu bezleri basariyla tespit ettigi ve derecelendirdigi sonucuna varabiliriz.

Sekil 4.19°da Al sistemi ayrica 5. Derece timdr alanlarim1 da basarili bir sekilde
tamimlamustir, ancak aslinda garpici bir sekilde 3. Dereceyi bir 5. Derece bolgeye
atamistir. Bu bolgede Grade 3 tiimor bezleri gibi limen bosluklar igeren damarsal
yapilar1 gorebiliriz. Bu durumda sistem vaskiiler yapilari Grade 3 paterni olarak
siniflandirmis olabilir. Genel olarak, gelistirilen Al sistemi bu vakalar1 ve bu vakalara

benzer diger goriintiileri basarili bir sekilde tespit etmis ve siniflandirmustir.

En kotii tespit durumunda, Sekil 4.21, Sekil 4.22, Sekil 4.23, Sekil 4.24°te 174 test
goriintisiinden dordii yanlis tespit edilmis ve yanlis smiflandirilmis vakalari
icermektedir. En kotii algilama ve smiflandirmanin ana nedeni, veri artirmadir
(kirpilmis, dondiiriilmiis ve yeniden boyutlandirilmis goriintiiler). Sistem, artirilmis
verilerden gizli ve 6nemli 6zellikleri ¢ikarir, 6grenir ve egitim sirasinda bir agirlik
modeli olusturur. Artirtlmis goriintii verileri, sistemin genel dogruluguna ve sistemi
tyilestirmeye yardime1 olur, ancak bu durumda oldugu gibi bazi yanlis algilama ve
yanlig siiflandirma durumlarina da neden olur. Ancak, veri setinde yeterli miktarda
gercek goriintli verisi varsa, herhangi bir veri artirma gorevi yapmayacagiz. Ve bu
sorunlar kendiliginden ortadan kalkacaktir. Buna ek olarak, baz1 doku goriintiilerinde
farkli Benign ve Grade 3, 4, 5 bezleri bulunur. Bu durumda, ISUP yaklasiminm

kullanarak nihai kararlar1 vermek i¢in veri birlestirme yontemi kullanilir.

Sekil 4.21°de tespit ve derecelendirme sonuglari patologun karariyla uyusmuyor. Al
sistemi tarafindan ayni1 anda 4 ve 5 olarak derecelendirilen bu alanlardan biri. 5.
dereceyi ve birkag kii¢iik odak iceren bu alanda 4. dereceye atanabilir. Ancak bu tespit

yanlis olarak degerlendirilmemelidir.

Karma algilama durumu igin sekil 4.25, sekil 4.26, sekil 4.27 ve sekil 4.28’de bazi
gorintiilerde tek bir giris modelinde ¢esitli gleason derecesi algilama sonuglar1 vardir.
Ayrica, Al sistemi kotii huylu bezleri basariyla tespit etti. Bununla birlikte, sekil
4.26°da dort saptama bolgesi igin derece 4 ve 5 igin derecelendirme siipheliydi. Ayrica
iki 1yi huylu bolgede, sekil 4.25, sekil 4.27 ve sekil 4.28°de tespit alanina dahil olan

birkac grade 3 bezin kenarlar1 goriilebilir.
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882 hasta verilerinin tamamiin sistem tarafindan ve patolog tarafindan verilen
kararlarin karsilastirilmast sekil 4.29°da gosterilmistir. Yesil renk ile boyali yerler

sistemin vermis oldugu karar ile patologun kararinin uyusmadigi alanlardir.

1 Image-Name |Our System|Pathologists |Image-Name |Our System |Pathol Image-Name | Our System |Pathologi Image-N Our System | Pathologists
2 |Imagel-1 grade3 grade3 Image3-12  |grade3 grade3 Image9-3 grade3 grade3 Imagel14-4 |benign benign
3 |Imagel-2 grade3 grade3 Image4-1 grade3 grade3 Image9-4 grade3 grade3 Image14-5 |benign benign
4 |Imagel-3 grade3 grade3 Imaged-2 grade3 grade3 Image9-5 grade3 grade3 Imagel4-6  |benign benign
5 |Imagel-4 grade3 grade3 Image4-3 grade3 grade3 Image9-6 grade3 grade3 Image15-0 |[grade3 grade3
6 |Imagel-5 grade3 grade3 Imaged-4 grade3 grade3 Image9-7 grade3 grade3 Imagel5-1 |[grade3 grade3
7 |Imagel-6 grade3 grade3 Image4-5 grade3 grade3 Image10-1  |grade3 grade3 Image15-2 [grade3 grade3
8 |Imagel-7 grade3 grade3 Imaged-6 grade3 grade3 _Image15—3 grade3 grade3
9 |Imagel-8 grade3 grade3 Imaged-7 grade3 grade3 Image10-3  |grade3 grade3 Image15-4  [grade3 grade3
10 \Image2-0 grade3 grade3 Image4-8 grade3 grade3 Image10-4  |benign benign Imagel15-5 |grade4 grade4
11 |Image2-1 grade3 grade3 Imaged-9 grade3 grade3 Image11-0 |benign benign Image15-6  [grade3 grade3
12 |Image2-2 grade3 grade3 Image5-1 grade3 grade3 Imagel1-2  |benign benign Imagel5-8 |[grade3 grade3
13 |Image2-3 grade3 grade3 Image5-2 grade3 grade3 Imagel11-3  |grade3 grade3 Image16-0 [grade3 grade3
14 Image2-4 grade3 grade3 Image5-3 grade3 grade3 Imagell-4 |grade3 grade3 Imagel6-1 |[grade3 grade3
15 |Image2-5 grade3 grade3 Image5-4 grade3 grade3 Image11-5 |[grade3 grade3 Image16-2  [grade3 grade3
16 |Image2-6 grade3 grade3 Image5-5 grade3 grade3 Imagell-6 |grade3 grade3 Imagel6-4 |[grade3 grade3
17 |Image2-7 grade3 grade3 Image5-6 grade3 grade3 Image11-7 |benign benign Image16-5 |[grade3 grade3
18 |Image2-8 grade3 grade3 Image5-7 grade3 grade3 Image12-1 benign benign Image16-6 grade3 grade3
19 \Image2-9 grade3 grade3 Image6-1 grade3 grade3 Imagel2-2  |benign benign Imagel6-7 |[grade3 grade3
20 |Image2-10 |grade3 grade3 Imageb-2 grade3 grade3 Image12-3 benign benign Image16-8 grade3 grade3
21 |Image2-12  [grade3 grade3 Image6-3 grade3 grade3 Imagel3-0 |benign benign Imagel6-9 |[grade3 grade3
22 |Image3-0 grade3 grade3 Image6-4 grade3 grade3 Image13-1 benign benign Image16-10 |grade3 grade3
23 |Image3-1 grade3 grade3 Image6-5 grade3 grade3 Imagel3-2 |benign benign Imagel7-1 |grade3 grade3
24 |Image3-2 grade3 grade3 Image6-6 grade3 grade3 Image13-3 benign benign Imagel17-2 graded graded
25 |Image3-3 grade3 grade3 Imageb-7 grade3 grade3 Imagel3-4 |benign benign Imagel7-3 |grade4 graded
26 |Image3-4 grade3 grade3 Image6-8 grade3 grade3 Image13-5 benign benign Imagel7-4 |graded graded
27 |Image3-6 grade3 grade3 Image6-9 grade3 grade3 Imagel3-7 |benign benign Imagel7-5 |[grade3 grade3
28 |Image3-7 grade3 grade3 Image6-10  |grade3 grade3 Image13-8  |benign benign Imagel7-6  [grade3 grade3
29 |Image3-8 grade3 grade3 Image8-1 grade3 grade3 Imagel3-9  |benign benign Imagel7-7 |grade3 grade3
30 |Image3-9 grade3 grade3 Image8-2 grade3 grade3 Image14-0 |benign benign Imagel7-8 |grade4 graded
31 [Image3-10  |grade3 grade3 Image9-1 grade3 grade3 Imagel4-2  |benign benign Image18-1 |grade3 grade3
32 |Image3-11  |grade3 grade3 Image3-2 grade3 grade3 Imagel14-3  |benign benign Imagel8-2 |grade3 grade3
33 |Imagel8-3 |grade3 grade3 Image26-2  |grade3 grade3 Image35-15 |grade3 grade3
1 Image-Name ‘OurSystem|Pathnlagisu‘Image-Name Our System |Pathologists | Image-Name |Our System | Pathologists [Image-Name | Our System | Pathologists
34 _ImagsZE-?s grade3 grade3 Image32-3  |grade3 grade3 Image35-16 |grade3 grade3
35 |Image20-0  |grade3 grade3 Image26-4  |grade3 grade3 Image32-4  |grade3 grade3 Image36-0 |gradeS grade5
36 |Image20-2  |grade3 grade3 Image26-5 |grade3 grade3 Image33-1 |[grade3 grade3 Image36-2 |grade5 grade5
37 |Image20-3  |grade3 grade3 Image27-0  |benign benign Image33-2  |grade3 grade3 Image36-3  |grade5 grade5
38 |Image20-4  |benign benign Image27-1 |benign benign Image33-3  |grade3 grade3 Image36-4 |gradeS grade5
39 |Image20-5 |grade3 grade3 Image27-2 |benign benign Image36-5 |grade5 grade5
40 |Image21-1  |grade3 grade3 Image27-4  |benign benign Image33-5 |grade3 grade3 Image36-6  |grade5 grade5
41 |Image21-2  |grade3 grade3 Image33-6  |grade3 grade3 Image36-7 |gradeS grade5
42 |Image21-3 |grade3 grade3 Image27-6  |benign benign Image33-7 |[grade3 grade3 Image37-0 |graded graded
43 |Image21-4 |grade3 grade3 Image28-0 |grade3 grade3 Image33-8  |grade3 grade3 Image37-2 |grade4 grade4
44 |Image21-5 |grade3 grade3 Image28-1 |grade3 grade3 Image33-9  |grade3 grade3 Image37-3  |grade4 graded
45 |Image21-6  |grade3 grade3 Image28-3 |grade3 grade3 Image33-10 |[grade3 grade3 Image37-4 |graded graded
46 |Image21-7 |grade3 grade3 Image28-4  |benign benign Image33-11 |grade3 grade3 Image38-1 |grade5 grade5
47 |Image21-8  |grade3 grade3 Image28-5 |grade3 grade3 Image33-12 |grade3 grade3 Image38-2 |gradeS grade5
48 Image28-6 |benign benign Image33-13 |grade3 grade3 Image38-3 |gradeS grade5S
49 |Image21-10 |grade3 grade3 Image34-0  |grade3 grade3 Image38-4 |grade5 grade5
50 |Image22-0 |grade3 grade3 Image28-8  |benign benign Image34-1 |grade3 grade3

51 |Image22-2 |grade3 grade3 Image29-0 |grade3 grade3 Image34-2  |grade3 grade3 Image38-6  |gradeS grade5S
52 |Image22-4 |grade3 grade3 Image29-1 |grade3 grade3 Image34-4  [grade3 grade3 Image38-7 |grade5 grade5
53 [Image22-5 |grade3 grade3 Image34-5 |grade3 grade3 Image39-0 |grade3 grade3
54 Image29-3  |grade3 grade3 Image34-6  |grade3 grade3 Image39-1 |grade3 grade3
55 |Image23-2 Imag52974 grade3 grade3 Image34-7 |[grade3 grade3 Image39-2 |grade3 grade3
56 Image29-5 |grade3 grade3 Image34-8 |grade3 grade3 Image39-3  |grade3 grade3
57 |Image23-4 ImageZQ—? grade3 grade3 Image24-9  |grade3 grade3 Image39-4  |grade3 grade3
58 Image29-8 |grade3 grade3 Image35-0 [grade3 grade3 Image39-5 |grade3 grade3
59 Image29-9 |grade3 grade3 Image35-1 |grade3 grade3 Image39-6 |grade3 grade3
60 Image29-10 |grade3 grade3 Image35-2  |grade3 grade3 Image39-7 |grade3 grade3
61 |Image24-3 ImageZQ—ll grade3 grade3 Image35-3  |grade3 grade3 Image39-8  |grade3 grade3
62 Image30-0  |grade5 grade5 Image35-4  |grade3 grade3 Image39-9 |grade3 grade3
63 Image30-1 |gradeS grade5 Image35-5 |grade3 grade3 Image39-10 |grade3 grade3
64 Image25-0 |grade3 grade3 Image30-2 |grade5 grade5 Image35-6  [grade3 grade3 Image39-11 |grade3 grade3
65 |Image25-1 ‘gradea |grade3 ‘Imageaﬂ-!l grade5 grade5 Image35-7 |grade3 grade3 Image39-12 |grade3 grade3

Sekil 4.29. Sistem ve patolog tarafindan verilen kararlarin karsilagtirilmasi
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1 Image-Name |Our System |Pathologists Image-Name |Our System |Pathologists | Image-Name | Our System |Pathologists |Image-Name |Our System |Pathologists
66 |Image25-2 [grade3 grade3 Image30-5 |grade5 grade5 Image35-8 [grade3 grade3 Image39-13 [grade3 grade3
67 |Image25-3  |[grade3 grade3 Image30-6  |grade5 grade5 Image35-9 |grade3 grade3 Image39-14 |[grade3 grade3
68 Image25-4 |grade3 grade3 Image31-0 |grade3 grade3 Image35-10 |[grade3 grade3 Image39-15 |grade3 grade3
69 |Image25-5 |[grade3 grade3 Image35-11 |grade3 grade3 Image39-17 |[grade3 grade3
70 |Image25-6 |grade3 grade3 Image31-3  |grade3 grade3 Image35-12 |[grade3 grade3 Image39-18 |grade3 grade3
71 |Image26-1 |[grade3 grade3 Image32-1 |grade3 grade3 Image35-13 |grade3 grade3 Image40-0  [grade3 grade3
72 |Imaged0-1 |grade3 grade3 Image43-10 |grade3 grade3 Image46-3 grade3 grade3 Image51-1 graded graded
73 |Imaged0-2  [grade3 grade3 Imaged3-11 |grade3 grade3 Imaged6-4  |grade3 grade3 Image51-2  |graded graded
74 |Imaged40-3  |[grade3 grade3 Image43-12 |grade3 grade3 Imaged46-5 |grade3 grade3 Image51-3  |grade4 grade4
75 |Imaged0-4  [grade3 grade3 Imaged3-13 |grade3 grade3 Image51-4  |graded graded
76 |Imaged40-5 |[grade3 grade3 Image43-14 |grade3 grade3 Imaged46-7 |grade3 grade3 Image51-5 |grade4 grade4
77 |Imaged0-6  [grade3 grade3 Imaged3-15 |grade3 grade3 Imaged6-8 |grade3 grade3 Image51-6  |graded graded
78 |Image40-8  |[grade3 grade3 Image43-16 |grade3 grade3 Image46-9  |grade3 grade3 Image51-7 |grade4 grade4
79 |Image40-9  |[grade3 grade3 Image43-18 |grade3 grade3 Image47-1 |grade5 grade5 Image51-8  |grade4 grade4
80 |Imaged0-10 |(grade3 grade3 Image44-0 |grade3 grade3 Imaged7-2 |graded graded

81 |Image41-0 |[grade3 grade3 Image44-1  |grade3 grade3 Image47-3  |graded grade4 Image51-10 |grade4 graded
82 |Imagedl-1 |(grade3 grade3 Imaged44-2  |grade3 grade3 Image47-4  |gradeS grade5 Image52-1  |benign benign
83 |Image41-2 [grade3 grade3 Image44-3  |grade3 grade3 Image47-5 |gradeS grade5 Image52-2  |benign benign
84 |Imaged1-3  |[grade3 grade3 Image44-4  |grade3 grade3 Imaged7-6 |graded graded Image52-4  |benign benign
85 |Imaged41-4 |grade3 grade3 Imaged44-5 |grade3 grade3 Imaged7-7 graded graded Image52-5 benign benign
86 |Imaged41-5 |[grade3 grade3 Imaged44-6  |grade3 grade3 Image47-8 |graded graded Image53-0  |benign benign
87 |Imaged41-6 |grade3 grade3 Imaged44-7 |grade3 grade3 Image48-1 grade5 grade5 Image53-1 benign benign
88 |Imagedl-7 |[grade3 grade3 Image44-8 |grade3 grade3 Image48-2 |graded graded Image54-0  |benign benign
89 |Imaged41-8 |grade3 grade3 Image44-9 |grade3 grade3 Image54-1 benign benign
90 |Imaged1-10 |(grade3 grade3 Image44-10 |grade3 grade3 Imaged8-4  |graded graded Image54-3  |benign benign
91 |Imaged41-11 |(grade3 grade3 Image44-11 |grade3 grade3 Image48-5 |gradeS grade5 Image55-0  |benign benign
92 |Imaged2-1 |[grade3 grade3 Imaged4-12 |grade3 grade3 Imaged8-6 |grade5 grade5 Image55-1  |benign benign
93 |Imaged2-2 |[grade3 grade3 Image44-13 |grade3 grade3 Image48-7 |grade4 grade4 Image55-2  |benign benign
94 |Imaged2-3  [grade3 grade3 Imaged4-14 |grade3 grade3 Image48-8 |graded graded Image55-3  |benign benign
95 |Imaged2-4  |grade3 grade3 Image45-0 |grade3 grade3 Image48-9  |gradeS grade5 Image56-0  [grade3 grade3
96 |Imaged42-5 |[grade3 grade3 Image45-1 |grade3 grade3 Image48-10 |grade4 grade4 Image56-1 [grade3 grade3
97 |Imaged2-6  [grade3 grade3 Imaged45-2 |grade3 grade3 Image49-1  |gradeS grade5 Image56-2  [grade3 grade3
1 Image-Name |Our System Pathologists [Image-Name |Our System Pathologisls|lmage-l\lame ‘Our System‘Pathologisbs‘Image-Name Our System | Pathologists
98 |Image42-7 |grade3 grade3 Image45-3 |grade3 grade3 Image56-3  |grade3 grade3
99 |Image42-8  |benign benign Imaged5-5 |grade3 grade3 Image49-3  |grade5 grade5 Image56-4  |grade3 grade3
100 Image43-0 |grade3 grade3 Image45-6  |grade3 grade3 Image50-1  |graded graded Image56-5 |grade3 grade3
101 Image43-1 |grade3 grade3 Image45-7 |grade3 grade3 Image50-2  |graded graded Image56-6  |grade3 grade3
102 Image43-2  |grade3 grade3 Image45-8 |grade3 grade3 Image50-3  |graded graded Image56-7  |grade3 grade3
103|Image43-3 |grade3 grade3 Image45-9 |grade3 grade3 Image50-4  |graded graded Image56-9  |benign benign
104 Image43-4  |grade3 grade3 Imaged5-10 |grade3 grade3 Image50-5 |graded graded Image57-1 |grade3 grade3
105 Image43-5 |grade3 grade3 Image45-11 |grade3 grade3 Image50-6  |graded graded Image57-2 |grade3 grade3
106 Image43-6  |grade3 grade3 Image45-12 |grade3 grade3 Image50-7 |graded graded Image57-3  |grade3 grade3
107 Image43-7  |grade3 grade3 Image45-13 |grade3 grade3 Image50-8 |graded graded Image57-4 |grade3 grade3
108|Image43-8 |grade3 grade3 Imaged6-1 |grade3 grade3 Image50-9  |graded graded Image57-5 |grade3 grade3
109 Image43-9  |grade3 grade3 Imaged6-2  |grade3 grade3 Image50-10 |graded graded Image57-6  |grade3 grade3
110 Image57-7  |grade3 grade3 Image62-3  |grade3 grade3 Image64-20 |grade3 grade3 Image71-1 |grade5 gradeS
111|Image58-0 |grade3 grade3 Image62-4 |grade3 grade3 Image64-21 |grade3 grade3

112 Image58-1 |grade3 grade3 Image62-5 |grade3 grade3 Image64-22 | grade3 grade3
113 Image58-2  |grade3 grade3 Image62-6  |grade3 grade3 Image65-0  |grade3 grade3

114 Image58-3  |grade3 grade3 Image62-8 |graded graded Image65-1 |grade3 grade3 Image72-2  |grade5

115 Image58-4  |grade3 grade3 Image62-9 |grade3 grade3 Image65-2  |grade3 grade3 Image72-3  |grade5
116|Image58-5 |grade3 grade3 Image63-0 |grade3 grade3 Image65-3  |grade3 grade3

117 Image58-6  |grade3 grade3 Image63-1 |grade3 grade3 Image65-4  |grade3 grade3

118 Image58-7 |grade3 grade3 Image63-2  |grade3 grade3 Image65-5 |grade3 grade3 Image73-1 |graded graded
119 Image58-8 |grade3 grade3 Image63-4 |grade3 grade3 Image65-6  |grade3 grade3 Image73-3  |grade3 grade3
120 Image58-9  |grade3 grade3 Image63-5 |grade3 grade3 Image65-7  |grade3 grade3 Image73-4 |graded graded
121|Image58-10 |grade3 grade3 Image63-6 |grade3 grade3 Image65-8 |grade3 grade3 Image73-5 |grade3 grade3
122 Image58-12 |grade3 grade3 Image63-7 |grade3 grade3 Image65-9  |grade3 grade3 Image74-1 |graded graded
123 Image59-0 |grade3 grade3 Image63-8 |grade3 grade3 Image65-10 |grade3 grade3 Image74-2 |grade4 grade4
124 Image59-1 |grade3 grade3 Image63-9 |grade3 grade3 Image65-11 |grade3 grade3 Image74-3 |grade4 grade4
125 Image59-2  |grade3 grade3 Image63-10 |grade3 grade3 Image65-12 |grade3 grade3 Image74-4  |graded graded
126|Image59-3  |grade3 grade3 Image63-11 |grade3 grade3 Image65-13 |grade3 grade3 Image74-5 |graded graded
127 Image59-4  |grade3 grade3 Image63-12 |grade3 grade3 Image65-14 |grade3 grade3 Image74-6  |graded graded
128 Image59-5 |grade3 grade3 Image63-13 |grade3 grade3 Image65-15 |grade3 grade3 Image74-7 |grade5 gradeS
129 Image59-6  |grade3 grade3 Image64-0 |grade3 grade3 Image65-16 |grade3 grade3 Image74-8 |grade4 grade4

Sekil 4.29. (Devam) Sistem ve patolog tarafindan verilen kararlarin karsilastiriimasi
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1 Image-Name |Our System |Pathol Image-Name | Our System | Pathol Image-Name | Our System [Pathologi Image-Name |Our System |Pathologists
130|Image60-1  |benign benign Image64-1  |grade3 grade3 Image65-17 |grade3 grade3
131|Image60-2  |benign benign Image64-2  |grade3 grade3 Image65-18 |grade3 grade3 Image75-2
132 |Image60-4  |grade3 grade3 Image64-3  |grade3 grade3 Image75-3
133|Image60-5 |benign benign Image64-4  |grade3 grade3
134|Image61-0 |grade3 grade3 Image64-5 |grade3 grade3
135|Image61-1  |grade3 grade3 Image64-6  |grade3 grade3 Image76-0 |graded graded
136|Image61-2  |grade3 grade3 Image64-7  |grade3 grade3 Image76-1 |grade5 grade5
137|Image61-3  |grade3 grade3 Image64-8  |grade3 grade3 Image?G—Z grade4 grade4
138|Image61-4  |grade3 grade3 Image64-9  |grade3 grade3 Image76-3  |graded graded
129|Image61-5  |grade3 grade3 Image64-10 |grade3 grade3
140|Image61-6  |grade3 grade3 Image64-11 |grade3 grade3 Image76-5 |graded graded
141|Image61-7 |grade3 grade3 Image64-13 |grade3 grade3 Image69-1  |grade5 grade5S Image76-6 |graded graded
142 |Image61-8 |grade3 grade3 Image64-14 |grade3 grade3 Image69-2  |grade5 grade5 Image76-8 |grade> grade5
143|Image61-10 |grade3 grade3 Image64-15 |grade3 grade3 Image69-3  |grade5 grade5 Image77-0 |grade4 graded
144|Image61-11 |grade3 grade3 Image64-16 |grade3 grade3 Image69-4  |grade5 grade5 Image77-1 |graded graded
145|Image61-12 |grade3 grade3 Image64-17 |grade3 grade3 Image69-5 |grade5 grade5 Image77-3  |grade4 graded
146|Image62-1  |grade3 grade3 Image64-18 |grade3 grade3 Image70-1  |grade5 gradeS Image77-4 |graded graded
147 |Image62-2  |grade3 grade3 Image64-19 |grade3 grade3 Image77-5 |graded graded
148|Image77-6  |grade3 grade3 Image82-6  |graded graded Image92-5 |graded graded
149 Image82-7 |graded graded Image93-1 |graded graded Image103-1 |grade5 grade5
150|Image77-8 |graded graded Image82-8 |graded graded Image93-2 |graded graded Image103-2 |grade5 grade5
151|Image78-0 |grade5 gradeS Image82-9 |graded graded Image94-1 |graded graded Image103-3 |graded graded
152 |Image78-1  |grade5 gradeS Image82-10 |grade4 graded Image94-2  |graded grade4 Image103-5 |grade5 grade5
153|Image78-2  |graded graded Image94-3  |graded graded
154|Image78-3  |grade5 grade5 Image94-4  |graded grade4d
155 Image94-5  |graded grade4
156 Image95-1 |graded graded Image105-1 |graded graded
157 |Image79-0  |grade5 grade5 Image85-2 |graded graded Image95-2  |grade5 grade5 Image105-2 |graded graded
158|Image79-1  |grade5 grade5 Image85-3  |graded graded Image95-3  |grade5 grade5 Image105-3 |graded graded
159|Image79-3 |grade5 grade5 Image85-4 |graded graded Image96-1 |graded graded
160|Image79-4  |grade4 grade4 Image85-5 |grade4 grade4 Image96-2  |grade4 grade4 grade4
161|Image79-5 |grade5 gradeS Image85-6  |grade3 grade3 Image96-3  |grade4 grade4
1 Image-Name |Our System |Pathclogists |Image-Name |Our System|Pathologists | Image-Name | Our System |Pathclogists | Image-Name |Our System |Pathologists
162 Image85-7  |grade4 grade4
163|Image79-7  |gradeS grade5 Image85-8  |graded grade4 Image108-2 |graded graded
164 | Image80-0 |graded graded Image86-1 |graded graded Image108-3 |grade5 grade5
165|Image80-1  |grade4 grade4 Image86-2  |grade4 grade4 Image109-1 |gradeS grade5
166 Image80-2 |graded grade4 Image86-3  |graded graded Image109-2 |grade4
167 |Image80-3  |grade4 grade4 Image86-4  |grade4 grade4 Image98-3  |grade4
168 Image80-4 |grade4 graded Image86-5 |graded graded Image99-1 |grade4
169 Image80-5 |grade4d graded Image87-1 |graded graded
170|Image80-6  |grade4 grade4 Image88-1  |grade4 grade4 Image99-3  |grade4 grade4 Imagel10-1 |grade4 grade4
171|Image80-7  [graded grade4 Image100-1 |grade4 grade4 Image110-2 |grade4 graded
Image100-2 |graded graded Image110-3 |graded graded
173 Image100-3 |grade4 grade4 Image110-4 |grade4 grade4
Image100-4 |grade4 grade4 Image111-1 |grade4 grade4
Image100-5 |graded graded Imagel11-2 |graded graded
176|Image81-2  [grade5 grade5 Image90-1 grade5S Image100-6 |graded graded Image111-3 |benign benign
Image81-3  |grade5 grade5 Image90-2 grade3 Image100-7 |graded graded Image111-4 |graded graded
Image81-4  |gradeS grade5 Image100-8 |grade4 graded Imagel12-1 |gradeS grade5
Image101-1 |grade4 grade4 Image112-2 |gradeS grade5
Image101-2 |graded graded Imagel12-3 |grade5 grade5
Image101-3 |grade4 grade4 Image112-4 |gradeS grade5
,,,,,,,,,,,,,,, graded |graded |graded  |imagel12-5 |graded  |graded |
183 |Image82-3 |graded graded Image92-2  |graded graded graded Imagel13-1 |grade5 grade5

Image82-4

graded

graded

Image92-3 |graded

graded

Image102-3

Image82-5

graded

graded

Image92-4  |graded

graded

graded

graded

Image114-1 |graded

graded

Image128-0 grade3 Image132-2 |gradeS grade5
187 |Image114-4 Image128-1 |grade3 grade3 Image132-3 |grade5 grade5
188 Image114-5 Image128-2 |grade3 grade3 Image133-0 |grade3 grade3

Image128-3 [grade3 grade3 Image133-1 [grade3 grade3
190|Image114-7 |graded graded Image128-4 |grade3 grade3 Image133-2 |grade3 grade3
191 |Imagel14-8 |grade4d graded Imagel22-3 |graded graded Image128-5 |grade3 grade3 Image133-3 |grade3 grade3
192 | Image114-9 |grade4 grade4 |ImagleZf4 ‘gradsﬁl |grads4 ‘ImagelZSfE grade3 grade3

Sekil 4.29. (Devam) Sistem ve patolog tarafindan verilen kararlarin karsilagtirilmasi
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1 Image-Name |Our System Pathulogislx‘lmage-Name|0ur System|Pathologislx‘Image-Name Our System | Pathologists | Image-Name | Our System|Pathologists
193 Imagel14-10 |graded graded Image123-0 |grade5 gradeS Imagel128-7 |grade3 grade3 Image133-5 |grade3 grade3
194|Imagel115-0 |grade3 grade3 Image128-8 |grade3 grade3 Image133-6 |grade3 grade3
195 Imagell5-1 |grade3 grade3 Image124-2 |graded graded Imagel28-9 |grade3 grade3
196|Image115-2 |grade3 grade3 Image124-3 |grade5 grade5 Image128-10 |grade3 grade3 Image133-8 |grade3 grade3
197 Imagel15-4 |grade3 grade3 Image124-4 |graded graded Image128-11 |grade3 grade3 Image133-9 |grade3 grade3
198|Imagel115-5 |grade3 grade3 Image124-5 |grade4 graded Image128-12 |grade3 grade3 Image133-10 |grade3 grade3
199 Imagel15-6 |grade3 grade3 Image125-1 |graded graded Image128-13 |grade3 grade3 Image133-11 |grade3 grade3
200 Imagel15-7 |benign benign Image125-3 |grade4 grade4 Image128-15 |grade3 grade3 Image133-12 |grade3 grade3
201 Image115-9 |grade3 grade3 Image125-4 |graded graded Image128-16 |grade3 grade3 Image133-13 |grade3 grade3
202 Imagel115-10 |grade3 grade3 _Imagelzzé—l]r grade3 grade3 Image134-0 |grade5 grade5
203 Image115-11 |grade3 grade3 Image126-2 |grade5 grade5 Image128-18 |grade3 grade3 Image134-1 |grade5 grade5
204 Imagel115-12 |grade3 grade3 Image126-3 |gradeS gradeS Image128-19 |grade3 grade3 Imagel34-2 |grade5 grade5
205 Imagel16-1 |grade4d grade4 Image126-4 |grade5 grade5 Image129-0 |grade5 grade5 Image134-3 |grade5 grade5
Imagel16-2 |graded graded Imagel26-5 |gradeS gradeS Image129-1 |grade5 gradeS Image134-4 |graded graded
Image127-0 |grade3 grade3 Image129-3 |grade5 grade5 Image134-5 |grade5 grade5
Imagell?-l grade3 grade3 Image129-4 |grade5 gradeS
Image127-2 |grade3 grade3 Image130-0 |grade5 grade5 Image135-1 |grade5 grade5
Image127-3 |grade3 grade3 Image130-1 |grade5 gradeS Image135-2 |grade5 grade5
Image127-4 |grade3 grade3 Image130-3 |grade5 grade5 Image135-3 |grade5 grade5
Imagel27-5 |grade3 grade3 Imagel130-4 |grade5 grade5 Image135-4 |grade5 grade5

Image119-1 ImagelZ?—E grade3 grade3 Image130-5 |grade5 grade5
Image127-7 |grade3 grade3 Image135-6 grad83

Image127-8 |grade3 grade3 Image130-7
Image127-9 |grade3 grade3 Image130-8
217 Imagel20-2 |grade3 grade3 Image127-10|grade3 grade3 Image130-9 Imagel36-2 |grade5 grade5
218 Image120-3 |grade3 grade3 Image127-11|grade3 grade3 Image136-3 |grade5 grade5
Imagel120-4 |grade3 grade3 Image127-13 |grade3 grade3 Imagel131-1 |grade5 gradeS Imagel37-1 |grade5 grade5

Image127-14|grade3 grade3 Image131-2 |grade5 grade5 Image137-2 |grade5 grade5
Image127-15|grade3 grade3 Image132-0 |grade5 gradeS
222 Imagel121-0 |grade3 grade3 Image127-16|grade3 grade3 Image132-1 |grade5 grade5

Sekil 4.29. (Devam) Sistem ve patolog tarafindan verilen kararlarin karsilastiriimasi

Anormal bir durum olmadigini belirledik, ¢iinkii girdi doku paterni birkag kotii ve iyi
huylu bolgeyi igerebilir. Ek olarak, bu paternler Benign ile Grade 5 arasinda bir
morfolojik spektrumdadir. Dolayistyla Grade 3 tiimorler, iyi huylu bezlerle morfolojik
benzerliklere sahiptir. Ayrica, spektrumdaki bazi modeller igin patologlar kararsiz
olabilir, 6rnegin Grade 4 veya 5. Bu, patologlar arasinda kanitlanmis gézlemciler arasi
degiskenligin kaynagidir. Bu nedenlerden dolayi, sistem bazi kaliplar1 yanlis
algilayabilir ve yanlis simiflandirabilir. Ancak, daha fazla miktarda aciklamali goriintii
verisi  yoluyla yeniden egitimle c¢oOziilebilecegi ve sistemin dogrulugu

tyilestirilebilecegi icin durum c¢ok ciddi bir sorun olarak goriilmemektedir.

4.2. Tartisma ve Sonuc¢

Bu calismada akilli bir PCa tespit ve smiflandirma sistemi gelistirilmistir. Sistem,
yapay zekanin derin 6grenme tabanli goriintli isleme teknigi ile prostat biyopsi
gorintiilerini isleyerek patologlarin PCa teshisine yardimci olabilir. Bir girdi doku
goriintiisiinde kanserojen bolgeleri tespit eder ve derecesini gleason derecelendirme

yontemine gore siniflandirir.

Bu sistemde, derin 6grenmenin CNN tabanli genel amacli YOLO nesne algilama
modelinden yararlanilmistir. YOLO nesne algilama algoritmasi, 450 gergek prostat
biyopsisi goriintiisiinden elde edilen 1776 prostat dokusu deseni goriintiisii ile yeniden

egitildi. Veri setine bir patolog tarafindan aciklama eklendi ve agiklanan veriler iki
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bagimsiz patolog tarafindan onaylandi. Sistem, 24 saatlik bir siire boyunca varsayilan
hiper parametrelerde ince ayar yapilarak yeniden egitildi. Kayip fonksiyonunun degeri

%5'in altina diistiglinde egitim siireci durdurulmus ve iki test seti ile test edilmistir.

Test seti 1, egitim setindeki goriintiilere benzeyen 50 tam slayt biyopsi goriintiisii
icerir. Test seti 2, egitim setindeki goriintiilerden tamamen farkli biyopsi goriintiileri
icerir. Saptanan her bolge ve degerlendirilen giris goriintiilerinin tahmini gleason
derecesi li¢ patolog tarafindan kapsamli bir sekilde gdzden gegirildi. Sonug olarak, test
seti 1 icin ortalama %97 dogruluk ve test seti 2 i¢in ortalama %89 dogruluk elde

edilmistir.

Sistemin sonuglari, YOLO nesne algilama algoritmasina dayali bir Al sisteminin, iyi
huylu biyopsi ¢ekirdekleri ile malignite iceren ¢ekirdekler arasinda basarili algilama
ve siniflandirma sonuglari elde edebilecegini gostermektedir. Ayrica, bir Al sisteminin

prostat biyopsilerini yliksek performansla derecelendirebilecegi sonucuna varilabilir.

Gelecekteki calismalara 151k tutmak adina orneklem sayisini arttirmak, Sistemin

giivenirligini ve performansini da yiikseltecegi i¢in daha olumlu neticeler verebilir.

Ayrica daha yakindan ¢ekilmis fotograflar ile dokularin ¢gekirdek ayrintilarina inilerek
sistemin hiicresel ozelliklerini daha iyi Ogrenmesi, sistemin performans ve

dogrulugunu arttirabilir.
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