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ONSOz

Kanser anormal hicrelerin kontrolstiiz godalmasi ve yayillmasi olarak tanimlanan karmasik bir
hastaliktir. Bu nedenle kanser dokusu farkli 6zellikleri olan-ek popllasyon denilen-hiicre
gruplarini igerir. Bu gruplardan birisi olan kanser kok hicre populasyonu kanserin kotu
prognozundan sorumlu hdcreler olarak tanimlanmaktadirlar. Hastalardaki hucre
populasyonun birbirine gore orani hastalarin sagkaliminda belirleyicidir.

Gergeklestirilen bu proje kapsaminda kanserin kemoterapétik tedavisinde izlenecek yol
haritasinda yonlendirici olmasi amaciyla kanserli dokularda tedaviye direncglilie yol acan
CANSTEM kanser kok hicre oranini kanser doku kaynagina goére %76-90 oraninda
ongoren yazilim gelistiriimis ve patologlarin kullananima sunulmustur.
(http://users.metu.edu.tr/rengul/canstem.html). Bu proje 1003 program kodu ve 213E032

proje numarasi ile TUBITAK tarafindan desteklenmigtir.
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OZET
Kanser anormal hicrelerin kontrolstiiz godalmasi ve yayillmasi olarak tanimlanan karmasik bir
hastaliktir. Bu nedenle kanser dokusu farkli 6zellikleri olan-ek popllasyon denilen-hiicre
gruplarini icerir. Bu hicrelerden olan kanser kok hicreleri normal kok hucreleri gibi kendini
yenileme ve farklilasma &zelliklerini tasirken normal kdk hicrelerinin aksine homeostatik
kontrolleri olmayan, yani farklilasma 6&zelliklerini dengeleyip, c¢evresel sinyallere goére
programlama o6zellikleri olmayan huacrelerdir. Bu 6zellikleri dolayisiyla da son yillarda kanser
kok hicre popullasyonu kanserin  kotu prognozundan sorumlu hucreler olarak
tanimlanmaktadirlar. Bu baglamda kanser tedavisinde kanser kok hicre oran bilgisi, hastaya
verilecek tedavinin planlanmasi amaciyla kullanilabilir. Hekimler kanserli dokunun kanser kdk
hlcre populasyon onarina gore henuz kanser metastaz yapmamis bile olsa bireye 6zgu

tedavi yaklasimi izlenebilir.

Gergeklestirilen bu proje kapsaminda, kanserli parafin bloklara gémuli doku biyopsi
orneklerinde, kanser kok hlcre tanimlama 6ngoru aracini geligtirdik. Kovaryans matrisine
dayali siniflandiricilara ve Ana Bilesenler Analizi (PCA) algoritmasi sonucunda ug¢ sinif
H&E boyanmis karaciger kanseri dokularinin siniflandirma probleminde 76.0% imge
siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ana Bilesenler Analizi kanser hicresi belirleme
probleminde %90’nin Ustinde basari ve kovaryans matrisine dayali siniflandiricilar ile

U¢ sinif ayristirma probleminde %90’a yakin basari saglanmistir.

Kanserli hastalarda bireye ve hedefe ydnelik tedavi yol haritasinin belirlenmesine destek
olabilecek ve hastaliyin tedavisinde ve prognozunda iyilestirme saglayabilecek yazilimi
hekimlerin kullanima sunduk.

CANSTEM yazilima http://users.metu.edu.tr/rengul/canstem.html adresinden ulasilabilir.

Anahtar Kelimeler: Kanser kdk hicre, makine ile 6grenme, immunohistokimya, tedavi,

prognoz

Vi



ABSTRACT

Cancer is a complex disease characterized by uncontrolled cell proliferation and metastasis.
For this reason, cancer tissue includes cell groups called side-population, which have
different properties. Similar to the normal stem cells, cancer stem cells possess self-
renewing and differentiation capacities but lack homeostatic controls. Cancer stem cells don’t
respond to the external which control growth regulation and differentiation. Because of these
features, cancer stem cells in recent years have been described as cell populations
responsible for the poor prognosis of cancer. In this context, cancer stem cell ratio
information can be used to plan the treatment. Physicians can monitor the individualized
treatment approach even if the cancer has not yet metastasized at early stage.

Within the scope of this project, we developed a cancer stem cell prediction tool in cancerous
tissue biopsy specimens embedded in paraffin blocks. Classification based on the covariance
matrix and PCA algorithm resulted in 76.0% image classification success for the classification
H&E stained liver cancer tissues. The Principal Component Analysis achieved over 90%
success and the covariance matrix in the classification problem of three classes had a
success nearly 90% in cancer detection.

The newly developed CANSTEM software allows the identification cancer stem cell ratio in
cancer tissues for individualized and targeted treatment and prognosis of the disease.

CANSTEM software is available at http://users.metu.edu.tr/rengul/canstem.html.

Key words: Cancer stem cell, machine learning, immunohistochemistry, treatment,

prognosis
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1. GIRIS

Kanser dunya saglik érgutu verilerine gore, kardiyovaskuler hastaliklarin da 6nune gegerek
en olumcul hastalik olarak siralanmistir. Kanser olgularinda modern tedavi yaklagimlarina
bile direnclilik, metastaz ve nuks (tekrar) bu hastahdin kéti prognozunun en d&nemli
nedenlerdir. Kanser dokusu oldukga heterojen bir yapiya sahip olup degisik hicre alt
gruplarini icerir. Kanserli hucrelerin genomlarindaki hasarin hemen hemen her hicrede
birbirinden farkli bir yapiya sahip olmasi bu hicrelerin kemoterapiye verdigi yanitta da
farkhliklar yaratmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, bu alt gruplar arasinda yer alan
kanser kok hucrelerinin tedaviye direngliik metastaz ve niks acisindan 6nemli rol
oynadiklarini goéstermektedir. Bu nedenle patolojik dokulardaki kanser kok hucre oraninin
saptanmasi hastaligin tedavisinde izlenecek yol ve prognozu acisindan ¢ok d&nemlidir.
Boylece tedavi verecek olan hekim bu bilgiyi kullanarak kanserli hastada kigsiye 6zgu bir

protokol izleyebilir.

Hedeflerine proje 6nerisinde 06ngoruldigu Uzere kanserli dokulardan elde edilen rutin
patolojik Hematoksilen-Eozin Boyama (HXE) mikroskop goérintilerinde kanser kdk hicre
oranin goruntt analizi yontemleri ile otomatik olarak belirlenmesi ve klinikte kullanilacak bir
bir yazilim geligtiriimigtir. Dokuya kanser tanisini veren klinik patologlar rutin HxXE doku
boyamasinda kanser kdk hucre oranini belirleyemezler. Bunun igin 6zel kanser kok hicre
belirtecleri olan antikor belirtecleri yardimi ile immunohistokimyasal yontemler uygulanabilir
ancak klinik rutinde kanser kdk hucre belirteglerine dayali bir uygulama bulunmamaktadir. Bu
nedenle dokudaki kanser kok hucreleri belirleyen bu uygulama hem zaman hem de
ekonomik acidan rutin olarak kullaniimamaktadir. Proje kapsaminda gelistirlen CANSTEM

(http://users.metu.edu.tr/rengul/canstem.html) éngérl araci, rutin patolojik preparatlarda

kanser kdk hucre oranini klinik patolog ve onkolog hekimlerin bilgisine 42. Ulusal Hematoloji
Kongresinde (19-22 Ekim 2016) sunulmustur. CANSTEM kanserli hastalarin tedavisinde
kisiye 06zgu yol haritasi olusturmalarini saglayacak sekilde tasarlanmistir. Boylece
CANSTEM tedavinin gecikmeden en etkin bir sekilde gerceklestiriimesi gereken kanser
hastaliginda hem hesapli hem de hizli bir sekilde kullanilabilir. Onkologlar ve patologlar uzun
vadede 6ngoru aracini kullanarak kanserli hastalarda kisiye 6zgu kanser kok hdcrelerini
hedef alan tedavi yol haritasi ile bu 6limcil hastaligin tedavisinde ve prognozunda

iyilestirme saglayabileceklerdir.



Alt konu bagliklari sola dayanmali, sadece iki rakam arasina nokta konmalidir. Sézcukler
blylk harfle baslamali ve koyu tonda yazilmalidir. ikiden gok alt bashk kullanmaktan

kaciniimalidir.

2. LITERATUR OZETi

Cogu kanser cesidinde bulundugu rapor edilen kanser kék hicre olarak tanimlanan
hucrelerin varhginin, kanserin gelisiminde ve metastazinda da rol aldigi gosterilmigtir
(Correnti ve Raggi, 2016). Genel olarak kanser kdk hucreleri, normal kék hicreleriyle
ortak ydnleri olmasinin yani sira bazi 6zellikleri ile farklihk gosteren hiicrelerdir. Kanser
kék hucreleri normal kdk hicreler gibi kendini yenileme ve farklilagsma o&zelliklerini
bulundurmalarina ragmen hicre déngulerini homeostatik bir sekilde kontrol edemez ve
hiicre gogalmasini kontrol eden negatif sinyallere olumlu yanit veremezler. Kanser kok
hicrelerinin baslica U¢ temel 6zellikleri agsagidaki gibi siralanabilir: i) TUmor hicrelerinin
sadece azinlikta olan bir kismi timérlesme potansiyeline sahiptir ; ii) Timdr olusturucu
hicreler, hiicre ylzeylerinde diger hicrelerden farkli olarak bulunan molekullerin varligi
ile karakterize edilebilirler; ve iii) Tumor olusturabilen popilasyondan uretilen timérlerin
karisik kanser hucresi populasyonlarinin olusmasina sebep verdigi dolayisiyla primer
timorin  heterojen fenotipini tekrardan yaratmaktadir (Dalerba vd., 2007). Tumoér
hucrelerinin heterojenik yapisi, kanser ilaglarina olan direncin gelismesindeki en dnemli
sebeptir >.

Tumor hucrelerinin hem direncgliliginden hem de metastazindan sorumlu olarak gérulen
kanser kdk hucrelerinin, epiteliyal-mezenkimal gecisi (EMT) ve normalde embriyolojik
gelisim evresinde farkhh dokularin olusmasinda goérev alan mekanizmalari, kanser
hicrelerinde de gesitli hiicre yolaklar (6rnegin; TGF-f) Gzerinden indikleyerek aktif hale
getirerek timorin yayllmasina neden oldugu savunulmaktadir. Aktif hale gelen hicre
yolaklarinin sebep oldugu olaylar, epitel hucrelerde var olan E-cadherin proteininin
ifadesinin bastirilmasini saglayan proteinlerin (Snail, Slug ve Zeb1 gibi) ifadesinin
artmasina yol acar (Peinado vd., 2007). Ayrica, Kanser hicre hatlarinda EMT'’in
karakterize edilmesine dayanan c¢alismalarda, E-cadherin proteinini ifade eden ve
vimentin proteinini ifade etmeyen hicre hatlar epiteliyal; E-cadherin proteinini ifade
etmeyip, vimentin proteini ylksek seviyede ifade edenler ise mezankimal olarak
siniflandiriimaktadir. Bu baglamda hucrelerin  EGF reseptért inhibitérlerine olan
duyarliligi EMT ile iligkilendirilebilmigtir. Epiteliyal 6zellikte olan hucrelerin mezenkimal

olanlara gére EGF reseptdru inhibitérlerine daha duyarh oldugu saptanmistir. Kanser
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kdk hdcrelerinin uygulanan konvansiyonel tedavi yodntemlerine kargi direng
kazanmasinin altinda bu hucrelerin kolaylikla mikro ¢evresinde degisiklikler yaratabilip
kendini koruma altina alabilme 0zelligi tagimalar yatar. Bu nedenle, kanser kok
hicrelerini yok etmek igin klasik tedavi yontemlerinin yansira kanser kok hucrelerinin
sagkalim mekanizmalarinin hedeflenmesinin uygun olacagi onerilmektedir (Oishi ve
Wang, 2011). Bu mekanizmalardan ilki kanser koék hicresinde aktif olan hicre
yolaklarini bloke etmek, yani hicrelerin kendini yenilerken, timoérun geligsimini tetiklerken
ve farkllasirken indukledigi yolaklari hedeflemektir (Wnt/3-catenin, Hedgehog, PTEN
gibi). ikincisi kanser kék hiicrelerinin yiizeyinde bulunan belirteglerin (CD133, CD13,
EpCAM, CD44) hedeflenmesi ve bu sekilde alt sinyal yolaklarinin indiklenmesinin
engellenmesidir. Uglinciisti timér mikro-gevresinin bozuluma ugratiimasi yéntemidir. Bu
yontemde damarlasmayi, metastazi ve hipoksiyi tetikleyen faktdrlerin inhibe edilmesi
hedeflenir. Son olarak kanser kok hucrelerinin kendini koruma mekanizmalarini
(bagisiklik sisteminden kurtulma, ilaca karsi direng veya radyoterapi direnci) bozmak
hedeflenebilir. Ancak her yaklasim icin dokudaki kanser kdk hlicre oraninin belirlenmesi

gerekmektedir.

Yukarida belirtildigi gibi kanser dokusunun molekuler 6zellikleri ve tedaviye yaniti ¢ok
farklihk gostermekledir. Saglik Bakanligi Kanser Daire Baskanligi ve GLOBOCAN
verilerine gore Uulkemizde en sik gorllen akciger, meme ve karaciger kanserleri
goriilmektedir . Kanser kdk hiicrelerinin tanimlanmasinda degisik biyobelirte¢ antikorlar
literaturde tespit edilmistir (Tablo. 1) (Igbal vd., 2013; Liu vd., 2011; O’Flaherty vd., 2012)

Tablo 1: Meme, Karaciger ve akciger kanseri kdk hiicre belirtegleri

Akciger

Meme Karaciger Kiiciik Kiguk

hiicrali e

CD44 CD133 CD13 CD133
CD44+/CD CcD44 ALD
Al DHA1 EpCAM CcD16
CD133 CD13 CD44

Qv

Literatirde tespit edilen bu antikor biyobelirteclerden temin edilebilenleri
immunohistokimya yontemleri igin proje kapsaminda kanser kok hucre tespitinde

kullaniimistir.



3. GEREG ve YONTEM

3.1 Geregler

Proje kapsaminda akciger karaciger ve meme kanserler icin seri kesim doku ornekleri

BioMAX (http://www.biomax.us/tissue-arrays), USA firmasi ile iletisime gecilerek temin

edilmistir (Tablo 2). 190 Akciger, 131 Karaciger ve 247 Meme TMA preparatinin doku seri

doku kesit igerigi (Tablo 3, de belirtiimigtir. Proje kapsaminda kullanilan dokular hem kanser

hem de normal veya diger hastalik dokularini icermektedir. Bu dokular proje yazilim

gelistirme surecinde negatif kontrol olarak kullaniimigtir.

Tablo 2: TMA-Setleri ve igerdikleri doku sayisi

Akciger Karaciger Meme
TMA kodu Doku TMA kodu Doku TMA kodu Doku sayisi
sayisl sayisl
LC817 81 LVC961 96 BR8017 81
LC952 48 LV962 97 BR963a 97
LC814 81 LVv8011 81 BR953 48
Toplam doku kesiti 210 274 226
Tablo 3: Seri kesit TMA doku camlarinin igerigi
Temin TMA cam kodu Camda yer Camda yer alan Organ ile
edilen alan tumor normal ilgili diger
miktar ornegi sayisi doku 6rnegi sayisi patolojiler
6 LC814 - Akciger 39 0 41
6 LC817- Akciger 40 0 41
6 LC952 (ikili)- Akciger 30 8 9
6 LV962-Karaciger 66 6 27
6 LVC961- Karaciger 58 6 24
6 LV8011- Karaciger 49 5 20
6 BR8017-meme 74 8 1
6 BR963a-meme 76 2 13
5* BR953 (ikili)-meme 32 8 10

* BioMAX firmasinda sadece 5 cam seri kesit doku i¢in érnek bulunmaktaydi.
Daha sonra secilen TMA’lar HXE veya IHC boyanmadan 6nce Tablo 3'te belirtilen KKH

biyobelirteci olan proteinlere karsi reaktif antikorlar temin edilmistir. Proje danismanimiz Prof.
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Dr. Aysegil Uner rehberliginde bu antikorlarin IHC reaktiviteleri Hacettepe Universitesi
Patoloji béliminden temin edilen anonim kanser dokularinda test edilmistir ve reaktif olanlari
ile TMA boyamalari gergeklestiriimistir. Bu 6n antikor testleri her ne kadar projenin surecini
uzatiyor gibi goriinse de TMA camlarinin ¢ok pahali olmasi (2000-1000TL) ve ¢alismayacak
bir antikor icin harcanmamasi agisindan 6énemlidir. Satin alinan bazi antikorlar IHC klinik

kosullarda reaktivite gostermemistir.

Tablo 4. Doku boyamalari igin planlanmis olan ve test agamasindaki antikorlar

Proje kapsamanda planlanan boyamalar

Akciger Karaciger Meme

HxE, CD133, ALDH1, HxE, CD133, CD44, HxE, CD133, ALDH, CD44,
CD166,CD44 EpCAM, OV6, CD13 CD166

Toplam goériintii alinacak doku parcacigi

1050 1644 1130

(Goruntuler 4-20X bliyutme ile alinmigtir)

Prof. Dr. Aysegiil Uner danismanhginda, kanserli dokulara yénelik degisik antikorlarin
konsantrasyonlarini (1:50, 1:100. 1:200) degisik inklibasyon sureleri ile titrasyon deneyleri
meme dokulari i¢cin uygun antikor konsantrasyonunu belirlenmesini yapildi. Daha sonra
meme TMA dizinleri yaygin olarak kullanilan KKH isaretleyicileriyle boyanmaya baslanmigtir
(Sekil 1). Bu sayede boyanmis kanser dokularinda koék hicre/timdr hicre oranlari
belirlenmeye baslanmistir. Tablo 2’de belirtilen &érnekler yaygin olarak kullanilan KKH
isaretleyicisi antikoru ile IHC boyandiktan sonra 1sik mikroskobu yardimiyla 4X-10X-20X ve
40X olarak incelenmis ve gorintileri alinmistir. Bu gériintiler Prof. Dr. Aysegil Uner
tarafinda projede kullanilmaya uygun bulunmustur. Karaciger akciger érneklerinde oldugu

gibi veri setleri olusturulmasi sirmektedir.



BR-963a BR-8017

20x

40x

Yk 2e) e

kesitlerinde EpCAM IHC boyamasi
gosterilmistir. Camlar 151tk mikroskobu altinda 4X-10X-20X ve 40X biyiitmelerde
incelenmis ve goériintuleri alinmistir.

Sekil 1. Secilen 6rnek 3 meme TMA seri doku

3.1.1 Dokularin goériintilerinin segimi

immunohistokimya ve H&E boyali TMA camlarin goérintiileri proje danismanimiz Prof. Dr.
Aysegil Uner rehberliginde incelenmis ve gériuntl analizi igin uygun olanlari segcilmistir.
Daha sonra bu camlar mikroskop altinda tekrar gérintilenmis ve Yaklasik 1000 goérinti
alinmistir. Mikroskop altinda manuel olarak olarak segilen bu géruntiler yazilim gelistiriimesi
sistemi icin kullaniimak Uzere etiketlenmesidir. Biyobelirteglerle  boyanmis imgeler yer
gercekligi etiketlerinin olusturulmasi igin kullanilmistir, ¢inki H&E boyanmis dokularda
kanser kok hucreleri (KKH) ciplak gozle ayirt edilmemektedir.

Histopatolojik imgelerin olusturulmasi igin éncelikle hastadan doku 6rnegdi alinir ve bu doku

ince katmanlar halinde kesilir. Ardisik katmanlar birbirine gérsel olarak ¢ok benzese de tam
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olarak ayni degildirler ancak boyanmis bir katman baska bir boyayla tekrar boyanamayacagi
icin bir katmanin hem CD13 hem de HXE boyanmig versiyonunu elde etmek mumkuan degildir.
Bu sebeple, ardisik doku katmanlari CD13 ve HXE ile boyanarak neredeyse ayni gorsel
Ozelliklere sahip olduklari varsayilmigtir. Seri kesim CD13 ve HxE ile boyanmis ardisik iki
katman Sekil 2'de gorilmektedir. iki katman gorsel olarak hemen hemen ayni doku yapiya
sahiplerdir. Bu varsayima dayanarak KKH ytzdeleri CD13 imgeleri kullanilarak hesaplanmis

ve karsilik gelen HxE imgeleri icin kesin referans etiketleri olusturulmustur.

Sekil 2. Ayni hastadan alinip CD13 (solda) ve H&E (sagda) boyanmis seri kesim ardisik

karaciger doku katman imgeleri.

Sekil 2 de 6rnegi verilen immunohistokimya goérintileri yariotomatik olarak tek tek elle
isaretlenmistir. Gergek veri seti olusturulmustur. 454 cam gorintisi iceren bir set Uzerinde

yazilim gelistiriimistir. Manuel etiketlenmis gorinti érnegi Sekil 2 de verilmistir.

Sekil 3. Solda manuel etiketlenmis immunohistokimya gériintii 6rnegi. Sagda o

bolgeye denk gelen H&E goriintiisii verilmektedir.



3.2 Metotlar

3.2.1 immiinohistokimya imgelerinde Kanser Kék Hiicrelerinin Bulunmasi

Yukarda da belirtildigi Gzere bir immunohistokimya boyasi olan CD13 ile boyanmis
kanserli dokularda kanser kok hucrelerinin (KKH) ¢ekirdeklerinin kahverengiye boyandigi fark
edilmigtir. Diger ¢ekirdekler 4. Sekilde de goérulecegi Uzere lacivert renge boyanmaktadir.
Kahverengiye boyali baska cekirdeklerde olabilir ama kahverengi ¢ekirdekler sayilarak kék
hicrelerin diger hicrelere orani tahmin edilebilir (Yamashita v.d. 2013). Kahverengi renge
boyali hiicre ¢ekirdedi sayma isi insan goéziyle yapilmasi zaman alan bir islem olmasinin
yani sira insan kaynakli hatalara da aciktir. Bu kisimda zamandan kazanmak ve insan
kaynakli hatalari en aza indirmek amaciyla CD13 ile boyanmis imgelerdeki kahverengiye
boyall kanser kok hicrelerinin otomatik olarak bulunmasi amaciyla gelistirdigimiz algoritma
ve yazilim anlatiimaktadir. Yapay sinir agi yapisina benzeyen kullaniciyla etkilegimli bir
yazilim gelistirilmistir. Yazilim kanser kok hicrelerini ilk etapta doktora gdstermekte daha
sonra da doktorun duzeltmesine izin vermektedir. Doktorun belli bir bdlgede yaptidi
dizeltmelere gbére resmin baska kisimlarinda yapay sinir aginin agirliklari degistirilerek

otomatik olarak duzeltiime yapiimaktadir.

Sekil 4 Kanserli karaciger dokusuna ait kanser kék hiicreleri igeren bir CD13 imgesi



Sekil 4te CD13 ile boyanmis kanserli bir karaciger dokusunun resmi vardir.
Cekirdekler genelde mavi renge boyanmistir ama bazi ¢ekirdekler koyu kahve renklidir. Bu
gozlemden vyola cikilarak kanser kok hucrelerini cesitli bolge betimleyicileri ile
tanimlayabiliriz. Gelistirdigimiz sistemde kanser kdk hucrelerinin bulunmasinda dort farkl
bdlge betimleyicisi kullaniimistir:

1. Bodlge Kovaryans Matrisi ,

2. Bolge Ortak Fark Matrisi,

3. Bolgenin Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) Ortalama Degerleri,

4. Bolge “YCbCr”, “HSV” renk uzaylarindaki ortalama Degerleri ve Kosinus Agisi

Olgisi
Asagida 6nce 1. ve 2. bolge betimleyicileri anlatilmaktadir. CD13 ile boyanmis imge 6nce
kiguk bolgelere ayrilmakta ve her bodlgede kovaryans ve ortak fark matrisleri
hesaplanmaktadir. Orlintii tanima problemlerinde basarili sonuglar veren bélge kovaryans

matrisi (Tuzel vd., 2006)'da asagidaki gibi tanimlanmistir:

N
1
o =m;(fk— 0. e = W (1)

1 numaral denklemde f;,, k’ninci pikselin 6zellik vektéridir. N segilen bélge icinde bulunan
piksel sayisini, y ise ortalama 6zellik vektorinu temsil etmektedir. Calismamizda kullanilan

Ozellik vektora f;, ve ortalama vektord p asagidaki tanimlanmistir:

dR (x, dR (x, d?R(x, d?R(x,
sz[R,G,B, (xY), (xy), (xY). d(yxzy)]

dx dy dx?

dR(x, dR(x, d?R(x, d?R(x,
u:[o, 0, 0, u( g};y}).u( S;Y)),u( di};w),u( d;);w)]

yukaridaki vektérlerde R,G,B girdileri sirasiyla piksele ait kirmizi, yesil ve mavi renk bilgilerini
temsil eder. Bu renk bilgilerinin yani sira f;, vektérine, kirmizi renk kanalinda bulunan
piksellerin x ve y eksenlerindeki birinci ve ikinci turev bilgileri de eklenmigtir. p vektérinde
renk bilgilerinin ortalama degerleri 0 alinarak renk bilgisinin korunmasi amacglanmis ve
deneysel olarak daha iyi sonuclar elde edildigi gézlemlenmistir. Ortak fark matrisi ise (4)

numarali denklemdeki gibi tanimlanmistir.

N
1
Ca= m;m - WO — W' )



Yukaridaki denklemde @ operatoriu garpma igslemi yerine kullanilmaktadir ve iki sayi, a ve b,

icin asagidaki sekilde tanimlanir:

a®b = sign(ax b)(lal + |b]) (5)

6 numarali denklemde gosterilen 7x7 ebatindaki Cgo; matrisi, analiz edilmesi istenen

11x11’lik bir bélge icin hesaplanan bir kovaryans matrisini géstermektedir:

Cl,l C1,7

Cror=| &+ ™~ ¢ (6)
Cri 0 Gy

Cro; matrisi simetriktir ve bu o6zellik kullanilarak, 11x11 piksel boyutundaki bir bolge, Crp;
matrisinin alt G¢cgen degerleri ile temsil edilebilmektedir. Bu alt G¢gen dederleri daha sonra

bdlgenin 6znitelik vektoru olarak kullaniimigtir:

Zx = [ Cl,l' 62'17, CZ,Z , C3’1, - C7'7]
(7)

Ortak fark matrisi (C;) kullanildiginda ise (6) numarali denklem ortak fark degerleri ile

doldurulmaktadir.

Bolge kovaryans matrisi ve bdlge ortak fark matrislerinin CD13 imgelerindeki kanser koék
hdcrelerinin bulunmasina uygulanmigtir. Bu Oznitelik vektorleri ile destek vektor makinalari
(support vector machine) ve yapay sinir aglar egitilmistir. 5. Sekilde destek vektér makinasi
ile elde edilen bir 6érnek godsterilmektedir. En iyi sonuclar ortak fark matrisi kullanildiginda

elde edilmektedir.

Ayrica 11x11 piksellik bolgelerin averaj kirmizi-yesil ve mavi (RGB), ve HSV ve YCbCr renk
uzaylarindaki ortalama degerleri ¢ikarilmis ve bunlarla da ek O6znitelik vektorleri olarak
kullanilmistir. Bu Oznitelik vektorleri ile de destek vektor makineleri ve yapay sinir aglarn
egitilmistir.

Dort betimleyici uyarlamali bir algoritma ile karistirildiginda daha da iyi sonuglar elde

edilebilmektedir.
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Sekil 5 CD13 ile boyanmig bir kanserli imgenin (a), kahverengi bolgelerin isaretlendigi
yer gercekligi imgesi (b), ortak fark metodu (c), ve kovaryans metodu (d) ile elde edilen

sonuglar. En iyi sonuglar ortak fark matrisi kullanildiginda elde edilmektedir.

3.2.2 Betimleyici Karigtirma Metodu (BKM) ve CANSTEM yazilimi

Betimleyici karistirma metodunun amaci farkli 6znitelik vektorleri ve farkli makine 6grenme
yontemleri ile egitiimis bdlge betimleyicilerinin  sonuglarini  birlestirerek KKH’lerinin
bulunmasindaki basariyi yukseltmektir. BKM ayrica patologdan gelen dizeltmelere gore
kendi tahmin ettigi agirhk degerlerini de degistirmektedir. 6. Sekilde BKM’nin ana hatlari

gOsterilmektedir.

Yukarda da belirtildigi Uzere doért bolge betimleyici ydntemin her biri icin bir destek vektor
makinasi ve bir yapay sinir agdi egitilmistir. 6. Sekilde N tane siniflandirici oldugu
varsayilimistir. Bizim durumumuzda N=8'dir. ilk asamada kullaniciya destek vektér makinasi
(DVM) ve yapay sinir aglarinin (YSA) sonuglari esit agirlandirilarak gosteriimektedir. Daha

sonra da kullanicinin geri beslemesine gore agirliklar “en kiguk kare averaj” (LMS-Least
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Mean Square) benzeri bir algoritma ile degistiriimektedir.

Algoritma gergek zamanli 6drenmeye acgik bir algoritmadir ve gergcek zamanh
6grenmenin kolayca uygulanabilinmesi igin bir grafik ara yizu (GUI-Graphical User Interface)
MATLAB yazilimi soyle

Ozetlenebilinir: Kullanici tarafindan yazihma yliklenen CD13 imgesi 11x11 piksel boyutundaki

kullanilarak hazirlanmistir.  Algoritmanin c¢alisma prensibi
kayan bir pencere tarafindan taranir. Her kiiglik pencere icin destek vektor ve yapay sinir agi

sonuglari elde edilir.

W (1)
Pencere 2(1) 1
Model 1 X Wi
/ s ¥
W, (N) e
N ‘ }rt
Model N 24N) X
[ .

Sekil 6 Egitilen modellerin islenen pencere lizerine verdikleri kararlarin LMS tabanh

algoritma ile birlestirilmesi

ilk asamada agirliklar w; = % olarak varsayilir ve sonug pozitif ise kullaniciya gosterilir.
6. Sekilde bir bdlge icin kullanicinin karari y; ile gosterilmigtir. Kullanici bu karari degistirmek
isterse ekrandaki ilgili bolgeye tikladiginda pozitif (+1)veya negatif (-1) kararina gére y,
degeri olusturulur. 6. Sekildeki
ederken , w; = [w, ...wt_N]T yenilenmemis katsayi vektériini, D, = [z.(1), ...z:(N)]” ise

modellerin karar degerlerini temsil etmektedir. Bir sonraki de@erler asagidaki sekilde
hesaplanir:

T . . .
Wepr = [Wegr1 Weprn]  yenilenmis katsayilar temsil

t 8
Wepg =W+ 575 D
t+1 t ”Dt”2 t
Yukardaki denklemdeki hata degeri L; de agagidaki sekilde hesaplanir :
Ly =y — i 9

buradaki y, kullanici tarafindan girilen bélge sinifi degeri iken, y{ = zTw, , 11x11’lik imge

blogunun N=8 model tarafindan agirliklandirilarak tahmin edilmig degeridir. (9).
Denklemdeki yaklasim meshur uyarlama algoritmasi LMS yapisina dayalidir.
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imgenin baglangi¢ katsayilari ile elde edilen sonucu patologa gelistirilen grafik
araylzu vasitasiyla gosterilir. Patolog imgedeki dizeltmeleri yine araytz araciligi ile yapar.
Gelen yeni bilgiler dogrultusunda LMS tabanli algoritma ile katsayilari yeniler ve patalogun
istedigi  sonuglar elde edilmeye caligilir. istenilen sonug bir kag denemeden sonra makine
o6grenmesi ile elde edilemezse patologun istedigi boélgenin ortak fark matrisi hesaplanip
imgedeki diger bolgeler ile uzakhdi hesaplanir. Bu yazilimda iki matris (Cy, C, ) arasindaki
uzakhk asagidaki gibi tanimlanmistir:

_ |C1(i,7) — Cali, j)| 10
d(Cl,C2) == Z [J_Zl (Cl(i,‘i) + Cg(i,i))

i=1

=

iki bélgenin bir birlerine benzer olup olmadiklarini belli bir esik degeri kullanarak
belirlemek yerine bir “sigmoid” fonksiyonu kullandik. Bu sayede herhangi bir esik degeri
kullanilmamistir. Katsayilar ve uzaklik élgitleri kayit edilmektedir. Boylece katsayilar benzer

imgelerde kullanilabilir ve her imgede katsay! hesabi yapilmasi gerekmez.

Sekil 7 CD13 ile boyanmis bir kanserli imgenin (a), yer gergekligi imgesi (b), ilk sonug
(c), ve betimleyici karistirma metoduyla egitilmis katsayilarla elde edilen sonug (d).
Geligtirdigimiz yazilma CANSTEM yazilimi adini verdik. Deneysel sonuclar bulgular

kisminda verilmigtir.
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3.2.3 CANSTEM Yazilimin Kullanici Arayiizii

Geligtirilen yazilimin kullanici ile etkilesimi i¢in bir araylz hazirlanmistir. Bu arayizde
bulunan Ozellikler sayesinde kullanici geri donuslerini algoritmaya verebilmektedir.

Geligtirilen yazihmin araylzinde kullanici 6nce icindeki KKH’lerin bulunmasini istedigi imgeyi
“Upload Image (imge Yiikle)” tusu ile yikler ve algoritmanin caligmasi igin “Find CSC (KKH
Bul)” tusuna basar (EK1). Yazihm ilk agirlik vektérind kullanarak KHH’leri bulur ve
kullaniciya ilk sonucu gosterir. Kullanici bu ilk sonug¢ dstinde isaretlemeler yaparak
algoritmaya duzeltiimesi gereken yerlerin bilgilerini verebilir. Araylizde bulunan “ CSC +
(KKH +)” tusu, kullanicinin yazilimin isaretlemedigi KKH’leri isaretlemesini saglarken, “CSC-
(KKH -)” tusu ise KKH olmadigi halde pozitif olarak isaretlenmis yerleri belirtmek amaci ile
kullanilir. Kullanici yaptigi isaretlemeleri “Undo (Geri Al)” tusu ile geri alabilir. Uygun goérdigi
isaretlemeler bittiginde “Update Weights (Agirliklari Glncelle)” tusuna basarak, yaptigi
duzeltmelere uygun olarak yazilimin ¢alismasini saglar. Yazihm kullanicidan gelen bilgilere
gore gerekli degisiklikleri yapar ve yeni sonucu tekrar kullaniciya gosterir. Bu islem kullanici
cikan sonugtan memnun kalana kadar devam ettirilebilir ve kullanilan agirlik vektora her
seferinde kayit edilir. Bu kayit edilen agirlik vektérl, daha sonra bagka imgelerdeki KKH’lerin
bulunmasinda kullanilir. Boylece her imge icin agirlhik vektorinl egitmek gerekmez ve
zamandan blyuk Olgude tasarruf edilmis olunur. Bir slire sonra agirlik vektdrtu oldukga iyi
egitiimis olacagindan dolay! kullanicinin artik agirlik vektorlerini guncellemesine gerek
kalmayacaktir. Kullanici EK1’de detayl anlatildigi sekliyle “CSC+ (KKH+)” tusu ile imgenin
sag yarisinda iki KKH isaretlemis ve agirliklari tekrar giincellemistir. Guincellenen agirliklar
programin bir sonraki turda isaretli bélgeleri tespit etmesini saglamistir. ikinci turda tespit

edilen yeni KKH’leri kirmizi gember igerisinde goérilebilmektedir.

3.24 H&E Boyanmis Dokularinda Histopatolojik Kanser Kok Hiicre imge

Siniflandirilmasi

H&E boyasi disuk maliyetli bir histopatolojik boya tipidir. CD13 boyanmis imgelerin aksine
H&E boyanmis imgelerde Kanser Kok Hucrelerini (KKH) ciplak gézle ayirt mumkan degildir.
Ayrica rutin tani ve takip te doku kesitleri dncelikle H&E ile boyanir ve eger gerekiyorsa IHK
boyamasi yapilir. Ayrica rutinde timdér doku heterojenitesi (KKH) icin IHK de dahil olmak
Uzere bir yaklasim bulunmamaktadir. Bu sebeple H&E imgelerini KKH ylzdelerine goére
siniflandirabilecek bir ydntem daha ulagilabilir ve ekonomik olacaktir. Bu bdlimde, H&E
imgelerini KKH yuzdelerine gére siniflandiran bir driintl tanima algoritmasi gelistirilmigtir.

Histopatolojik imgelerin olusturulmasi igin dncelikle hastadan doku 6rnegi alinir ve bu doku
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ince katmanlar halinde kesilir. Ardisik katmanlar birbirine gérsel olarak ¢ok benzese de tam
olarak ayni degildirler ancak boyanmis bir katman baska bir boyayla tekrar boyanamayacagi
icin bir katmanin hem CD13 hem de H&E boyanmig versiyonunu elde etmek mumkun
degildir. Bu sebeple, ardisik doku katmanlari CD13 ve H&E ile boyanarak neredeyse ayni
gorsel 6zelliklere sahip olduklari varsayilmistir. Ardisik CD13 ve H&E ile boyanmis ardisik iki
katman Sekil 2’de gosterilmistir. Sekil 8'de baska bir hastadan alinan iki katmanin gorintileri
vardir. iki katman gorsel olarak hemen hemen ayni doku 6zelliklerine sahiptir. Bu varsayima
dayanarak KKH yuzdeleri CD13 imgeleri kullanilarak hesaplanmis ve karsilik gelen H&E

imgeleri icin kesin referans etiketleri olusturulmustur.

Sekil 8 Ayni hastadan alinip CD13 (solda) ve HxE (sagda) boyanmis ardisik karaciger

doku katman imgeleri.

Yukarida da belirtildigi gibi kanser kok hucreleri H&E ile boyanmis imgelerde diger
hicrelerden g6z ile ayristirlamiyor. Proje ara raporlarinda da aktardigimiz Gzere CD13 ile
boyanmis imgelerde bulunan kanser kok hicrelerinin etraflarinda bosluklar olusturdugu
g6zlemlenmistik. Bu bosluklarin H&E imgeleri Gzerinde 6rintu (texture) farki olugturdugunu
g6zlemledik. Bu ozellikleri kullanarak 6rintl tanima ile karaciger kanser kok hucrelerinin
oranlarini H&E goruntuleri Gzerinden yaklasik olarak belirleyebildik. Ayrica bazi hiicrelerin
digerlerine gére daha koyu boyandigini gézlemledik. Bu daha koyu olanlarin kanser kok

hicre olma ihtimali olduguna inaniyoruz.
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CD13 ile boyanmis resimlerde de oldugu gibi 6riinti tanima problemlerinde basarili
sonuglar veren bdlge kovaryans matrisi [Porikli,2006], ortak fark matrisi gibi betimleyicileri
H&E goruntilerinin siniflandiriimasinda kullanildi.

Bu c¢alismada kovaryans matrisini olustururken cesitli f, vektorleri denenmistir.
Bunlardan birincisi agagidaki gibidir:

fir=|[R G, B,La,b ,H,E] 11

yukaridaki denklemde R,G,B degerleri piksele ait kirmizi, yesil ve mavi renk uzayindaki
bilgisini temsil ederken, L,a,b ve H,E ; L,a,b ve H & E renk uzaylarindaki bilgilerini temsil eder.
H&E renk uzayi (Cosatto vd., 2008)’'de tanimlanmis ve H&E imgelerinde kullaniimak tzere
gelistirilmistir (Suhre vd., 2013). H&E boyas! ile boyanmigs imge CMY renk duzlemine
aktrarilmis ve CMY renk uzayinda yapilan izdigtumler sonrasi her piksel icin H ve E degerleri

asagidaki adimlar kullanilarak elde edilir. Once y ve ¢ degerleri CMY vektdriinden elde edilir:

w: P 12
e ZZ —, wi = (E")?
L
ve
ezzaipi a.=| __(Pi-Y)Y4 13
Ya;’ ' ! r’

yukarida P; pikselin CMY renk uzayindaki renk vektdrini temsil etmektedir. Daha sonra da
izdusum yapilarak H ve E degerleri elde edilir:

(r.e)e (r.e)ry 14
H=v—-——- E=e———1r
lelZ Tz

ikinci 6zellik vektéri olarak da H&E ile boyanmis imgelerin pembemsi renkte
olmasindan dolayi kirmizi renk kanalindaki tirevler vektére eklenmistir. Pikselin yatay (x) ve
dikey (y) eksenlerindeki birinci ve ikinci tlrevleri kirmizi renk kanali izerinden hesaplanarak

asagidaki vektor olusturuldu:

frz 15

dR(x,y) dR(x,y) d*R(x,y) d*R(x,y) u
dx ' dy ' dx*? ' dy? '’

=|R, G,B,L,a,b JE

Uglincli  6zellik vektérimlz ise kontrol amagh olarak sadece renk degerleri
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kullanilarak asagidaki sekilde olusturuldu:
fus=|[R, G, B ,H,E] 16
Son olarak da ¢ok elemanli blytk bir vektér de denendi:
F = [hist(R) hist(R;) hist(G) hist(G;) hist(B) hist(B;) (17)
hist(Y) hist(Y) hist(Y;) hist(U) hist(U)" hist(U)"
hist(V) hist(V)' hist(V)"" hist(H) hist(H,) hist(E) hist(S) hist(S;)]"

Bu vektorde hist(R), RGB renk uzayindan “R” kirmizi renk kanalinin histogramini, “G” yesil
renk kanalini, “B” ise mavi renk kanalini ifade eder. HE renk uzayindan “H” Hematoxylin
renk kanalini, “E” Eosin renk kanalini ifade eder. YUV renk uzayindan “Y” parlaklik kanalini,
“‘U” ve “V” kanallari renklilik kanallarini ifade eder. HSV renk uzayindan “S” ise doygunluk
kanalini ifade eder. hist(-) fonksiyonu girdi olarak verilen tek kanal imgenin 128 elemanli
histogramini hesaplar. hist(:)" fonksiyonu hist(-) fonksiyonunun birinci dereceden kesikli
tirevini ifade eder. hist(-)"" fonksiyonu ise hist() fonksiyonunun ikinci dereceden kesikli
tirevini ifade eder. () operatdru belirtilen kanalda piksel esik degerlemesini ifade eder.
Piksel esik dederlemesinin amaci koyu renkli bolgeleri daha iyi temsil eden Oznitelikler
cikarmaktir. Deneylerde deneysel verilere dayanarak esik deger 200 olarak segcilmistir. R, G,
B, Y, U, V ve E kanallarinda piksel degeri 200’den buyik olan pikseller yok sayilmistir. H ve
S kanallarinda ise piksel degeri 200’den kuglk olan pikseller yok sayilmistir. Bu sekilde
hicresel bolgelerden daha anlamh Oznitelikler c¢ikariimasi saglanmigtir.  Yukardaki
denklemde hist(-) fonksiyonu 128x1 boyutunda ve [0, 255] araliginda her iki deger igin bir
deger elde edilmigtir. Farkh kanallardan elde edilen histogram ciktilari (6znitelik vektorleri)

yan yana eklenerek her imge i¢in 20x128 boyutunda bir 6znitelik matrisi F Uretilir.

CD13 ile boyal resimlerde oldugu gibi kovaryans matrisinden farkli olarak ortak fark
matrisi (Tuna vd., 2009) yaklasimi da denemistir. Siniflandirma sirasinda bdlge kovaryans
C, ve bolge ortak fark C; matrisleri hesaplandiktan sonra matrislerin simetri 6zelliginden
yararlanarak alt i¢ggen degerlerinden bir vektor olusturulmustur. Destek vektor makinalarini
alt tcgen degerleri ve matrislerin 6z degerleri ile egittik. Bu vektorler elimizdeki 200 imgenin
tumu igin hesaplandi.

Yukarida belirtildigi Gzere CD13 ile boyanmis karaciger imgelerinden kanser kok
hicrelerini sayarak ayni hastalarin H&E imgeleri Uzerinde 3 sinif olusturduk. 1. Sinif
kansersiz karaciger imgelerinden olusturuldu. 2. sinif gérintiler kdék hucrelerinin diger
hicrelere orani %5’den az olan goérintilerden olusturulmustur; 3. sinif ise %5’in tGstinde kdk

hicre olan H&E resimlerinden olusturulmustur. Aslinda bu oranlari CD13’le boyanmig
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imgelerdeki kahverengi boyali cekirdekleri sayarak belirledik. Bu hastalardaki kdk hicre

oranlari daha dusuk olabilir.

Sekil 9: Sirasiyla Sinif-1,Sinif-2 ve Sinif-3’e ait H&E ile boyanmis imgeler (20x

biuyiitme).

Sekil 9'da H&E ile boyanmis Sinif-1, Sinif-2 ve Sinif-3 imgelerinden érnekler vardir. Bu ug
sinif imgeyi ¢esitli siniflandirma ydntemleri ile siniflandirdik. CANSTEM yaziliminda basarili

sonuglar elde ettigimize inaniyoruz.

3.2.5 H&E ile Boyanmis Akciger imgelerinin Siniflandiriimasi

Akciger imgelerinin analiz metodu karaciger imgelerine ¢ok benzerdir. Aradaki tek fark
akciger imgelerinde yer gergekligi olusturmak igin CD166 IHK boyasinin kullaniimasidir.
Akciger imgelerinden kesilen ardisik doku katmanlari CD166 ve H&E boyalari ile boyanir.
Akciger imgelerinde de karaciger imgelerine benzer sekilde kesin referans etiketleri CD166
boyanmis imgelerden elde edildi. Akciger H&E imgeleri karaciger imgelerinde oldugu gibi

siniflandirildi.
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4. BULGULAR

4.1 H&E ile Boyanmis Karaciger imgelerinin Siniflandiriima Sonuglari

Bir 6nceki boliumdeki 6z nitelik vektorlerini kullanarak elde ettigimiz sonuglar asagida
tablolara koyduk. Bu tablolardan da gérilecegi tzere bu U¢ sinif Gzerinde yuksek tanima
oranlarina ulasilmigtir. Karaciger imge kimemiz 3 sinifa ait karaciger doku imgelerini igerir.
Derece | (17 hastadan alinan 119 imge), Derece Il (17 hastadan alinan 151 imge) ve normal
(9 hastadan alinan 184 imge) doku imgeleri. Egitim sirasinda destek vektér makinalarina
imgelerin %601 model egitim icin verilmigtir.  Kalan %40’in yarisi katlamah capraz
dogrulama icin diger yarisi ise editilen modellerin test edilmesi amaciyla kullaniimistir.
Destek vektdr makinesinin g¢ekirdek fonksiyonu olarak ¢embersel taban fonksiyonu (radial
basis function) secilmis ve bu fonksiyonun en iyi C ve Y degerleri 10-katlamali ¢apraz
dogrulama ile bulunmustur. Modellerin dogruluk oranlarinin yani sira modelleri daha anlaml
bir sekilde yorumlayabilmek adina modellerin Genel Basari, Keskinlik, Tanima, F1 skoru
(Yang ve Liu, 1999) ve Ozgiilliik (specificity) degerleri hesaplanmistir:

TP + TN 88
TP + TN + FP + FN

Genel Basart =

bu denklemdeki TP, TN, FP ve FN elemanlari sirasiyla gercek pozitif, gergcek negatif, yanhs
kabul ve ikinci tir hatayi temsil etmektedir. Ozgullik, Tanima, Keskinlik ve F1 tanimlari da

asagidaki gibidir:

N TN 19
Ozgullik = -———=
TN + FP
TP 20
Tanima = ———
TP+ FN
TP
Keskinlik = ——— 21
TP + FP
Keskinlik * Tanima 22
F1=2

i (Keskinlik + Tanima)
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F1 sonucu keskinlik ve tanimanin harmonik ortalamasidir. F1 sonucu [0,1] arasi

degisir.

Tablo 5: Kovaryans matrisine dayali metodda c¢esitli 6znitelik vektorleri kullanilarak

elde edilen sonuglar

Kovaryans Metodu Sonuglari
Genel Ozgiillik | Tanima Keskinlik F1
Basari(%)
fra 95.00 0.96 0.93 0.93 0.95
fr1 — 6zdeger 87.50 0.90 0.82 0.82 0.82
frz 95.00 0.97 0.95 0.92 0.93
fx3 75.00 0.75 0.91 0.61 0.73
Tablo 6: Ortak fark matrisine dayali metodun sonuglari
Ortak Fark Metodu Sonuglari
Genel Ozgiillik | Tanima Keskinlik F1
Basari(%)
fra 92.00 0.96 0.93 0.86 0.88
fr1 — 6zdeger 90.00 0.94 0.87 0.90 0.88
frz 92.50 0.95 0.90 0.94 0.91
fx3 90 0.92 0.96 0.81 0.87

En iyi sonuglar f,; Oznitelik vektord kullanildiinda kovaryans matrisinde elde
edilmistir. Siniflandirma sonuglari kanimizca basarihdir.

Bir sonraki kisimda da destek vektdor makinalari yerine en yakin komsuluk
siniflandiricisi ve SIFT vektoérleri kullanarak siniflandirma yaptik. Benzer sonuglar elde edildi.
Karaciger kanserinde kok hucre orani bulunmasinda H&E resimlerinin kullanilabilinecegdini

gozlemledik.

H&E ile Boyanmis Karaciger imgelerinin SIFT vektérierinin Ozyiiz (Eigenface) Benzeri bir
Metot ile Siniflandiriimasi Sonuglari

SIFT (6lcekten bagimsiz 6zellik transformu) literatirde yaygin olarak kullanilan bir
metottur. Biz HXE ile boyanmis goruntilere SIFT algoritmasini uyguladik. ¢, SIFT

algoritmasinin ¢ikardigi 1x128 boyutlu bir o6zellik vektord olsun. Hizhi  karsilastirma
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yapabilmek igin 6zyluz (eigenface) metoduna benzer bir yaklagsim geligtirdik (Turk ve

Pentland, 1991). Once biitiin resimler igin bir kovaryans matrisi olusturduk.

1
¢ = 2 =07 @ = ) >

Egitim kimemizden ortaya ¢ikan C matrisi 128x128’lik bir matristir. Bu matrisin 6zdeger A,

ve dzvektorlerini u;, hesapladik. iki resmi karsilastirmak icin asagidaki adimlari izledik:

(i) Birinci resmin SIFT vektérleri y;,¥,, ..., ¥, olsun. ikinci resmin SIFT vektoérleri de
(1,45, -, {x Olsun.
(i) Birinci resmin SIFT vektorlerini u;, 6zvektorleri Uzerine iz dusuriyoruz.

ve=ut(yp — ), k=1,2,..,128
Ayni sekilde ikinci resmin SIFT vektorlerini de w;, O6zvektorleri (zerine iz
dusurulmektedir.
we=ul(G—w), k=1,2,..,128
(iii) Yukardaki v we w vektorlerini kullanarak iki resim I, ve I, arasindaki uzaklik

asagidaki sekilde hesaplanabilir.
2
Ay 1) = |lv = wll” = ) = w? @4)

Bir 6nceki kisimda da belirtildigi Uzere H&E boyanmis karaciger imgelerinden G¢ sinif
olusturduk. Bunlar disuk kok hiicre oranli (%5’ten az), yiksek kok hiicre oranl (%5’ten fazla)
ve kansersiz gruplardir. Bir test imgesinin bu G¢ gruptan hangisine ait oldugunu belirlemek
icin en yakin komsuluk (nearest neighbor - NN) siniflandiricisini kullandik. Deneysel
¢alismalar sonucunda Tablo 6’te géruldigu Uzere %94.4 siniflandirma basarisi elde ettik. 13
numarali denklemde kovaryans matrisi yerine ortak fark matrisi de kullanilinca yine ayni
siniflandirma basarilarini elde ettik. Bu oranlar bir énceki bélimde anlatilan oranlarin biraz
altindadir. Ancak, kok hicre oranlarinin H&E imgelerinden 6&runtl analizi yapilarak
bulunabilecegini gostermektedir.

Tablo 6 ve 7 elde edilirken 1. sinifta 43 imge, 2. sinifta 39 imge, 3. sinifta ise 64 imge
bulunmaktadir. Goruntu boyutlari 300x300°’dir. Tablo 7, 8 ve 9da da komsuluk sayisi
artinlarak elde edilen sonuglar sunulmustur. Tablo 11°de de ortak fark matrisine dayall

sonuglar vardir.
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Tablo 7 3-NN Kullanarak Elde Edilen Siniflandirma Basari Orani

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif Keskinligi
Sinif 1 42/43 0/43 1/43 97.7%
Sinif 2 1/39 32/39 6/39 82.1%
Sinif 3 0/64 5/64 59/64 92.2%
Sinif Tanimasi 97.7% 86.5% 89.4% Genel Basari
91.1%
Tablo 8 5-NN kullanarak elde edilen siniflandirma basari orani
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif Keskinligi
Sinif 1 41/43 1/43 1/43 95.3%
Sinif 2 2/39 31/39 6/39 79.5%
Sinif 3 0/64 1/64 63/64 98.4%
Sinif Tanimasi 95.3% 93.9% 90.0% Genel Basari
4.7% 6.1% 10.0% 92.5%
Tablo 9 8-NN kullanarak elde edilen siniflandirma basari orani
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif Keskinligi
Sinif 1 40/43 2/43 1/43 93.0%
Sinif 2 2/39 29/39 8/39 74.4%
Sinif 3 0/64 1/64 63/64 98.4%
Sinif Tanimasi 95.2% 81.3% 87.5% Genel Basari
90.4%
Tablo 10 10-NN kullanarak elde edilen siniflandirma basari orani
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif Keskinligi
Sinif 1 40/43 2/43 1/43 93.0%
Sinif 2 2/39 31/39 6/39 79.5%
Sinif 3 0/64 1/64 63/64 98.4%
Sinif Tanimasi 95.2% 91.2% 90.0% Genel Basari
91.8%
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Tablo 11 Ortak fark matrisi ve 3-NN kullanarak elde edilen siniflandirma basari orani

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif Keskinligi
Sinif 1 42/43 0/43 1/43 97.7%
Sinif 2 1/39 32/39 6/39 82.1%
Sinif 3 0/64 5/64 59/64 92.2%
Sinif Tanimasi 97.7% 86.5% 89.4% Gerée1l 1B‘;'j§ar|
1%

Ana Bilesen Analizi (PCA) Algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Bu bdlimde Ana Bilesen Analizi (Principal Component Analysis: PCA) algoritmasinin
degistiriimis bir versiyonu ile yaptigimiz deneysel sonuglar vardir. PCA algoritmasi
geleneksel 6zylz algoritmasindan farkli olarak imgelerin piksel degerleri yerine imgelerin
Oznitelik matrislerinin ortak degisinti matrisleri degistiriimis PCA algoritmasina girdi olarak
kullanir. Siniflandirma sonuglari kovaryans matrisine dayali metotlara gére daha diguk
ctkmistir. Ancak PCA algoritmasi kanserli dokulari ayrigtirabilmektedir. PCA algoritmasinda
ilk olarak egitim kiimesinin ortalama ortak degisinti matrisi Denklem 3’deki gibi hesaplanir.

1V 25
&=y  F]xF; (29)
=1

Bu denklemde N egitim setindeki imge sayisi ve F; i-inci imgenin Oznitelik matrisidir. Egitim
kimesinin ortak degisinti matrisi C,, 128x128 boyutunda bir matristir. C;,’nin 6zdegerleri 1,
(eigenvector) ve dzvektorleri u, (eigenvector) hesaplanmistir. iki imgeyi karsilastirmak igin
asagidaki adimlar izlenmistir:

i) ET'XFE,’'nin kolonlarinin ortalamasi vektorii y ve ET XE,’'nin kolonlarinin ortalamasi
vektorld ¢ olsun. Burada m referans imgenin indeksi ve n ise karsilastirilacak
imgenin indeksidir.

ii) Y’y u,’'nin ilk 20 vektérd (en blylk 20 6zdegdere karsilik gelen 20 6zvektor) ile
carparak Denklem 4’teki gibi referans imge ‘hlcre uzayr’ lizerine izdusurulir. Bu

denklemde p,, y'nin elemanlarinin ortalamasidir.
ve =up(y — 1), k=1,2,..,20 (26)
Benzer sekilde, karsilastirilacak imge Denklem 5teki gibi ‘hiicre uzayr’ Uzerine ’y1 u;’nin ilk

20 vektord (en buyuk 20 6zdegere karsilik gelen 20 dzvektér) ile ¢carparak izdisurilir. Bu

denklemde pg, ¢'nin elemanlarinin ortalamasidir.
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wi =uf(—pe), k=1,2,..,20 (27)
iii) iki imge arasindaki benzerlik ise su sekilde tanimlanmistir:
sim(Iy, I,) = cos(v,w) = vw> (28)
[ol], Twil,
Alternatif olarak bu benzerlik hesaplamasi asagidaki sekilde de yapilabilir:
< vdw > (29)

N
23 max (|vil, [wil)

Bu denklemdeki @ islemi yukarda tanimlanmigtir.

sim(l,1,) = c4(v,w) =

Yukarda da belirtildigi Gzere karaciger imge kiimesinin 3 sinifa ait karaciger doku imgelerini
icerir. Derece | (17 hastadan alinan 119 imge), Derece Il (17 hastadan alinan 151 imge) ve
normal (9 hastadan alinan 184 imge) doku imgeleri. imgeler 300x300 boyutundadir. Sinama
imgesinin sinifini belirlemek i¢in 3-en-yakin-komsu siniflandirma algoritmasi kullaniimistir.
Egitim kimesi olugturulurken bir imgeyi disarida birakmak yerine bir hastanin tim imgelerini
disarida birakma yolu izlenmistir. Bunun sebebi her hastaya ait birden fazla imgenin
bulunmasidir. Sadece imgeler icin degil hastalar i¢in de karar vermek igin ‘hasta
siniflandirma basarisi’ kavrami tanimlanmigtir. Bu tanima gére hastanin imgelerinin
siniflandirma sonuglar arasinda ¢ogunluk oylamasi yapilarak hasta hakkinda karar verilir.
Test kimesi butin imgeleri igermesi i¢cin dondurtulmagstir ve her dongude bir imge igerir.
Deneylerde geri ¢agirma, duyarhlik ve genel dogruluk Oolclleri ile Onerilen sistemin

performansi dlgiimustar.

L Y Gergek Pozitifler (30)
Geri Cagirma = — -
Y.Gergek Pozitifler + Y,Yanlis Negatifler
YGercek Pozitifler (31)
Duyarlilik = — —
Y.Gergek Pozitifler + Y. Yanlis Pozitifler
Y Gergek Pozitifler + Y.Gergcek Negatifler (32)

Genel Dogruluk = —
>Tium Imgeler

Deneylerde PCA algoritmasi igerisinde iki farkli benzerlik dlglisti kullanilmistir. ilki geleneksel

kosinus benzerlik dlgusu, ikincisi ise carpmasiz c4 benzerlik 6l¢ctsuddar.

24



Tablo 12 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En

Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 70/119 41/119 8/119 58.8%
Derece Il 38/151 102/151 11/151 67.5%
Normal 12/184 5/184 167/184 90.8%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 58.3% 68.9% 89.8% 74.7%

Tablo 13 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En

Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 11/17 5/17 1/17 64.7%
Derece I 3/17 12/17 2/17 70.6%
Normal 0/9 0/9 9/9 100%

Genel Dogruluk
Duyarlilik 78.6% 70.6% 75.0% 74.4%

Ug sinif imge siniflandirma probleminde %74.7 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ayni
durumda hasta siniflandirma basarisi ise %74.4 olmustur. Normal imgelerin duyarlilik
oraninin %89.8’e kadar ¢ikabildigi goérulmustur. Hatali siniflandirilan imgelerin hastalara
dagilimina bagh olarak imge ve hasta siniflandirma oranlarindaki farklar olusabildigi

g6zlenmistir.

Tablo 14 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistiriimis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif

(Heterojen veya Normal) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Kanser Normal Geri Cagirma
Kanser 252/270 18/270 93.3%
Normal 18/184 166/184 90.2%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 93.3% 90.2% 92.1%
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Tablo 15 Kosinus Benzerligi Kullanan Degistiriimis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif

(Heterojen veya Normal) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 31/34 3/34 91.2%
Normal 0/9 9/9 100%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 100% 75.0% 93.0%
iki simif ‘Heterojen veya Normal' imge siniflandirmasinda %92.1, hasta

siniflandirmasinda %93.0 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu sonuglar, sistemimizin
doku imgesinde KKH olup olmadidini tespit etme konusunda oldukg¢a basarili oldugunu

gOstermistir.

Tablo 16 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistiriimig PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece

I- Derece ll) 3 En Yakin Komgu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 77/119 42/119 64.7%
Derece I 38/151 113/151 74.8%

Genel Dogruluk
Duyarlilik 67.0% 72.9% 70.4%

Tablo 17 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistiriimig PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece

I- Derece Il) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 11/17 6/17 64.7%
Derece I 3/17 14/17 82.4%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 78.6% 70.0% 73.5%
iki sinif ‘Derece | — Derece II' imge siniflandirmasinda %70.4, hasta siniflandirmasinda

ise %73.5 (Tablo 17) siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu sonugclar kanser kdk hicreli

imgelerin de kendi iclerinde ayirt edilebildigini gosterdigi icin dnemlidir.
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Tablo 18 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En Yakin

Komsu imge Siniflandirmasinin Karnigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma

Derece | 61/119 42/119 16/119 51.2%

Derece Il 35/151 109/151 7/151 72.2%

Normal 4/184 5/184 175/184 95.1%

Duyarhilik 61.0% 69.9% 88.4% Genel Dogruluk 76.0%

Tablo 19 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En Yakin

Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma

Derece | 10/17 6/17 1/17 58.8%

Derece I 4/17 12/17 1/17 70.6%

Normal 0/9 0/9 9/9 100%

Duyarlilik 71.4% 66.7% 81.8% Genel Dogruluk 72.1%

Ug sinif siniflandirma probleminde %76.0 imge siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ayni
durumda hasta siniflandirma basarisi ise %72.2 olmustur. Carpmasiz c4 benzerlik dl¢isu ile
elde edilen imge siniflandirma basarisinin kosinls benzerlik Olgust ile elde edilen
siniflandirma basarisindan daha iyi oldugu gézlenmistir. Ug sinif hasta siniflandirmasinda ise
c4 benzerlik Olclsu ile elde edilen sonuglar kosinls benzerlik Olglsu ile elde edilen

sonuglardan daha iyi degildir, fakat sonuglar birbirine oldukc¢a yakindir.

Tablo 20 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Heterojen

veya Normal) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 248/270 22/270 91.9%
Normal 10/184 174/184 94.6%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 96.1% 88.8% 93.0%
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Tablo 21 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Heterojen

veya Normal) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 30/34 4/34 88.2%
Normal 0/9 9/9 100%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 100% 69.2% 90.7%

iki sinif ‘Heterojen veya Normal' siniflandirma probleminde %93.0 imge siniflandirma
basarisi elde edilmistir. Ayni durumda hasta siniflandirma basarisi ise %90.7 olmustur.
Tablo 22 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece I-

Derece ll) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 81/119 38/119 68.1%
Derece I 33/151 118/151 78.1%

Genel Dogruluk
Duyarlilik 71.1% 75.6% 73.7%

Tablo 23 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece I-

Derece Il) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 12/17 5/17 70.6%
Derece Il 3/17 14/17 82.4%

4.2 Akciger imge Seti Uzerinde Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Akciger imge kimesinin 3 sinifa ait akciger doku imgelerini icerir; Derece | (8 hastadan
alinan 120 imge), Derece |l (8 hastadan alinan 120 imge) ve normal (3 hastadan alinan 120
imge) doku imgeleri (Sekil 11). imgeler 150x150 boyutundadir.

Bir imgenin derecesini belirlemek icin G¢ en yakin komsu siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Egitim kiimesi olusturulurken bir imgeyi disarida birakmak yerine bir hastanin
tim imgelerini disarida birakma yolu izlenmistir. Bunun sebebi her hastaya ait birden fazla
imgenin bulunmasidir. Sadece imgeler icin degdil hastalar igin de karar vermek icin ‘hasta
siniflandirma basarisi’ kavrami tanimlanmistir. Bu tanima goére hastanin imgelerinin

siniflandirma sonuglari arasinda c¢ogunluk oylamasi yapilarak hasta hakkinda karar
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verilir. Test kiimesi butin imgeleri icermesi icin dondurtlmustur ve her donglide bir imge
icerir. Deneylerde geri ¢agirma, duyarlihk ve genel dogruluk o6lguleri ile onerilen sistemin
performansi dlgiimustar.

Deneylerde degistiriimis PCA algoritmasi icerisinde iki farkli benzerlik 6lgisi kullaniimistir.
ilki geleneksel kosinlis benzerlik 6lgis, ikincisi ise garpmasiz c4 benzerlik dlglsidr.

Tablo 24 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En

Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 77/120 36/120 7/120 64.2%
Derece Il 38/120 75/120 7/120 62.5%
Normal 9/120 5/120 106/120 88.3%

Genel Dogruluk
Duyarlilik 62.1% 64.7% 88.3% 71.7%

Tablo 25 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En

Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 6/8 2/8 0/8 75.0%
Derece I 2/8 6/8 0/8 75.0%
Normal 0/3 0/3 3/3 100%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 75.0% 75.0% 100% 79.0%

Ug sinif imge siniflandirma probleminde %71.7 siniflandirma basarisi elde edilmistir (Tablo
31). Ayni durumda hasta siniflandirma basarisi ise %79.0 olmustur (Tablo 32). Normal
hastalarin geri ¢agirma ve duyarliik oranlarinin %100 oldugu g6z 6nune alindiginda,
sistemin KKH icermeyen dokulara (normal dokular) koydugu tanilarin oldukga guvenilir
oldugu soylenebilir.

Tablo 26 Kosinus Benzerligi Kullanan Degistiriimis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif

(Heterojen veya Normal) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 227/240 13/240 94.6%
Normal 15/120 105/120 87.5%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 93.8% 89.0% 92.2%
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Tablo 27 Kosinus Benzerligi Kullanan Degistiriimis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif

(Heterojen veya Normal) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 16/16 0/16 100%
Normal 0/3 3/3 100%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 100% 100% 100%

iki sinif ‘Heterojen veya Normal’ imge siniflandirmasinda %92.2 siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Hasta siniflandiriimasinda elde edilen %100 genel dogruluk orani olduk¢a dikkat
cekicidir. Bu sonucun ortaya ¢ikmasinda hasta siniflandirmada kullanilan hastanin imgeleri
arasindaki cogunluk oylamasinin 6nemi ¢ok buyuktlir. Bu sonu¢ gostermektedir ki bir
hastanin bir yerine birden fazla doku imgesi kullanildiginda sistemimiz daha basarili sonuglar
elde etmektedir. Bu sebeple bir hastaya ait sadece bir imge oldugu durumlarda bile bu
imgenin birden fazla pargaya ayrilarak sisteme girdi olarak verilmesi daha guvenilir sonuglar
uretmektedir ve sistemin bu sekilde kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Tablo 28 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistiriimig PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece

I- Derece Il) 3 En Yakin Komgu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 77/120 43/120 64.2%
Derece Il 39/120 81/120 67.5%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 66.4% 65.3% 65.8%

Tablo 29 Kosiniis Benzerligi Kullanan Degistiriimig PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece

I- Derece Il) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece 11 Geri Cagirma
Derece | 6/8 2/8 75.0%
Derece I 2/8 6/8 75.0%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 75.0% 75.0% 75.0%
iki sinif ‘Derece | — Derece II' imge siniflandirmasinda %65.8, hasta siniflandirmasinda

ise  %75.0 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu sonuglar kanser kdk hicreli
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doku imgelerinin de kendi iclerinde ayirt edilebildigini gosterdigi icin dnemlidir. Ayrica hasta
siniflandirma basari oraninin imge siniflandirmadan vyaklasik %10 daha iyi oldugu
g6zlenmistir. Bu da bir 6nceki durumda oldugu gibi hastaya ait birden fazla imge kullanimini

tesvik eden bir sonugtur.

Tablo 30 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En Yakin

Komsu imge Siniflandirmasinin Karnigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 69/120 42/120 9/120 57.5%
Derece I 40/120 75/120 5/120 62.5%
Normal 12/120 9/120 99/120 82.5%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 57.0% 59.5% 87.6% 67.5%

Tablo 31 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 3 Sinif 3 En Yakin

Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Normal Geri Cagirma
Derece | 5/8 3/8 0/8 62.5%
Derece I 2/8 6/8 0/8 75.0%
Normal 0/3 0/3 3/3 100%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 71.4% 66.7% 100% 79.0%

Ug sinif imge siniflandirma probleminde %67.5 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ayni
durumda hasta siniflandirma basarisi ise %79.0 olmustur. Normal hastalarin geri gagirma ve
duyarlilik oranlarinin %100 oldugu g6z 6niine alindiginda, sistemin KKH icermeyen dokulara
(normal dokular) koydugu tanilarin olduk¢a glvenilir oldugu sdylenebilir. Bu deneylerde c4
benzerlik olglisu kosinls benzerlik Olgusunin Urettigi sonuclara oldukga yakin sonuglar

uretmektedir.
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Tablo 32 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Heterojen

veya Normal) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 226/240 14/240 94.2%
Normal 22/120 98/120 81.7%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 91.1% 87.5% 90.0%

Tablo 33 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Heterojen

veya Normal) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojen Normal Geri Cagirma
Heterojen 16/16 0/16 100%
Normal 0/3 3/3 100%
Genel Dogruluk
Duyarhilik 100% 100% 100%
iki sinif ‘Heterojen veya Normal imge siniflandirmasinda %90.0, hasta

siniflandirmasinda %100 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Yukarda da belirtildigi tizere
hasta siniflandiriimasinda elde edilen %100 genel dogruluk orani oldukga dikkat ¢ekicidir. Bu
durumda c4 benzerlik dlgusu ile elde edilen imge siniflandirma basarisi kosinis benzerlik
Olclsl ile elde edilen basariya oldukga yakindir. Hasta siniflandirmada ise iki benzerlik

Olgusl ayni sonuglari dretmistir.

Tablo 34 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece I-

Derece ll) 3 En Yakin Komsu imge Siniflandirmasinin Karigtirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 73/120 47/120 60.8%
Derece Il 35/120 85/120 70.8%

Genel Dogruluk
Duyarhilik 67.6% 64.4% 65.8%
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Tablo 35 c4 Benzerligi Kullanan Degistirilmis PCA Algoritmasi ile 2 Sinif (Derece I-

Derece Il) 3 En Yakin Komsu Hasta Siniflandirmasinin Karistirma Matrisi

Heterojenite Derece | Derece Il Geri Cagirma
Derece | 5/8 3/8 62.5%
Derece I 1/8 7/8 87.5%
Genel Dogruluk
Duyarlilik 83.3% 70.0% 75.0%
iki sinif “Derece | — Derece II” imge siniflandirmasinda %65.8, hasta siniflandirmasinda

ise %75.0 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu sonuglar kanser kok hicreli doku
imgelerinin c4 benzerlik olgusu ile de kendi iglerinde ayirt edilebildigini gosterdigi icin
onemlidir. Ayrica kosinls ile elde edilen sonuglara paralel olarak bu sonuclarda da hasta
siniflandirma basari oraninin imge siniflandirmadan vyaklasik %10 daha iyi oldugu
gozlenmistir. Bu da deneysel sonuglarin buyik ¢ogunlugunda oldugu gibi hastaya ait birden

fazla imge kullanimini tesvik eden bir sonugtur.

Projemizde H&E boyanmis akcider ve karaciger doku imgelerini siniflandirabilen bir
algoritma gelistiriimistir. H&E boyanmis doku imgelerinde KKH’ler ¢iplak gdzle gérilemedigi
igin dnerilen degistiriimis PCA algoritmasi bir ériintii siniflandirma algoritmasidir. Ug sinifa ait
454 imge iceren karaciger imge setinde ¢arpmasiz benzerlik 6lgisi kullanildiginda %76.0
siniflandirma basarisi elde edilmistir. iki sinif ‘Heterojen veya Normal siniflandirma
probleminde ise basari orani %93.0’e kadar ¢ikmaktadir. iki sinif kanserli dokularin kanser-
kok-hlicre heterojen imgelerin “Derece | — Derece II” siniflandirmasinda ise %76.5 basari
orani elde edilmistir. Bu sonuglar U¢ sinif dokunun basarili bir sekilde ayristirilabildigini
gOstermektedir. Akciger imge setinde de benzer siniflandirma performanslari gézlenmistir.
Ayrica akciger imge setinde elde edilen %100 ‘Heterojen veya Normal’ hasta siniflandirma
sonucu hem hastaya ait birden fazla doku imgesi kullanmanin énemini hem de Onerilen

algoritmanin basarisini gostermektedir.
immiinohistokimya imgeleri Uzerinde Yapilan Deneysel Caligmalar
Bu imge grubu Uzerinde yapilan deneysel calismada da Matthews Korelasyon

Katsayisi (MKK) ', hassasiyet ya da keskinlik (precision), tanima orani, F1 skoru (Yang ve

Liu, 1999) ve 6zgullik degerleri hesaplanmistir.
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Ozglillik, Tanima, Keskinlik ve F1 tanimlari da asa@idaki gibidir:

N TN 33
Ozgullik = ———=
TN + FP
TP 34
Tanima = ———
TP+ FN
TP
Keskinlik = ——— 35
TP + FP
Keskinlik * Tanima 36
F1=2

i (Keskinlik + Tanima)

Matthew Korelasyon Katsayisi agagidaki gibi hesaplanmigtir:

_ (TP)(TN) — (FP)(FN) 37
J (TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MKK

bu denklemdeki TP, TN, FP ve FN elemanlari sirasiyla gergcek pozitif, gergek negatif, yanlis
kabul ve ikinci tir hatay! temsil etmektedir. Asagidaki Tabloda Sekil 19°daki imgeyi iceren

slayt i¢in verilmistir. Siniflandiricilar elimizdeki diger resimler kullanilarak egitilmigtir.

Tablo 36 Sekil 10°daki imgenin sonuglari

MKK F1 Ozgiilliik Tamima Keskinlik
Ortak Fark DVM 0.231 0.1683 0.88055 0.71433 0.095389
Rovaryans DVM 0.13407 0.075518 0.6241 0.87576 0.03946
Ortak Fark ¥YSA  0.13621 0.15176 0.97873 0.18115 0.13058
RGB Ort. YSA 0.46077 0.46924 0.99179 0.44934 0.49098
Rovaryans YSA 0.21523 0.21259 0.99324 0.16047 0.31488
RGB Ort. DVM 0.47704 0.43592 0.96682 0.80314 0.29914
YCbCr DVM 0.50971 0.46307 0.96737 0.85893 0.31699
YCbCr YSA 0.61274 0.619 0.992 0.65165 0.58947
i1k Sonug 0.59046 0.59644 0.99091 0.64398 0.55545
Egitilmis Sonug 0.68351 0.66537 0.9858 0.80574 0.52583

Bu resimde KKH tanima orani kullanici tarafindan dogrulama yapilmasindan sonra %90’nin
Ustiine gikmaktadir. MKK ve F1 oranlarinda da iyilesme saglanmaktadir. ilk agamada en iyi
tanima orani kovaryans matrisine dayall destek vektor makinasi ile elde edilmektedir ancak
bu siniflandiricinin hassasiyeti, F1 ve MKK'’si de ¢ok dusuktir. Yani KKH’lerin olmadigi
yerleri de KKH diye isaretlemektedir. Betimleyici karistirma metodu ile egitme sonrasinda
hem tanima orani artmakta hem de MKK, F1  ve hassasiyet artmaktadir. Bir sonraki
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Tablo’da baska bir resim i¢in sonuglar vardir. Burada da ikincil egitme sonrasinda tanima
oraninda yikselme saglanmistir. MKK, F1 ve keskinlik oranlari da artiriimistir.

Asagidaki imgeden de gorilecegi Uzere Ozellikle bosluk kenarlarinda kahverengi boyali
bélgeler olusmaktadir. Yazilim bu bdlgeleri de isaretlemektedir. Bu bdlgeler hiicre ¢ekirdegdi

olmadidindan kolaylikla goézle elenebilirler.

Sekil 10 CD13 kanser kok hiicre isaretleyicisiyle boyanmis karaciger kanser dokusu

Tablo 37 Sekil 11°deki imgenin sonuglari

MKK Fi Ozgiilliik Tanima Keskinlik
Ortak Fark DVM 0.19251 0.17779 0.95247 0.40155 0.11417
Rovaryans DVM 0.13171 0.093444 0.84016 0.56258 0.050954
Ortak Fark YSA 0.15368 0.1603 0.99205 0.13256 0.20271
RGB Ort. YSA 0.31438 0.30405 0.99573 0.22943 0.45062
Rovaryans YSA 0.20632 0.21617 0.9904 0.19745 0.23882
RGB Ort. DVM 0.4927 0.49001 0.98584 0.62581 0.40264
YCbCr DVM 0.45861 0.46166 0.98714 0.55315 0.39613
¥YCbhCr YSA 0.52353 0.52369 0.99566 0.45572 0.61548
ilk Sonug 0.46712 0.46091 0.99613 0.37549 0.59665
Egitilmis Sonug 0.646686 0.65194 0.99428 0.66574 0.6387

Diger CD13 goruntilerinde de benzer sonuglar elde edilmektedir.

CANSTEM yazilimin nasil galistigini gésteren bir video hazirlanmistir. Bu videoda egitilmis
katsayilar kullanilarak bir CD13 imgesindeki kanser kok hucrelerinin  bulunmasi
gosterilmektedir. Bilindigi Uzere projenin amaci immunohistokimya (IHK) ydntemiyle
boyanmis imgelerde kanser kdk hicre tespit etmek degildir. Bu yazilim bizim agimizdan yer
gercgekligi olusturmak amaciyla kullaniimistir. Ayrica patologlar tarafindan da KKH saymak
amaciyla kullanilabilir. CANSTEM yazilimini Imaged ve Fiji hazir programlarinin eklentiler ile

de kargilastirdik. Gelistirilen yazihmin sonugclari, ImagedJ ve Fiji programlarinin eklentilerine

35



gére %20 daha iyi sonu¢ vermektedir. Asagidaki tablolarda detayl karsilastirma sonuglari

verilmigtir.

Sekil 11 (a) CD13 ile boyanmis bir imge, (b) ayni imgenin kesin referans, (c) betimleyici

karigtirma metodunun ilk sonucu, (d) kullanici geri dénusgii alindiktan sonraki sonug.

CANSTEM yazilminin c¢iktisi Sekil 11°de CD13 ile boyanmis karaciger dokusu igin
gosterilmistir. Kesin referans ile karsilastirildiginda yanlis isaretlenen yerler ile isaretlenmesi
gerekip isaretlenmemis yerler gorulmektedir. Sekil 11(d)’de kullanici geri dénlusi alindiktan
sonra bulunan kanser kok hticreleri gosterilmistir. Goérilecegdi lUzere hatalar azalirken kesin
referansa yakin bir sonug elde edilmektedir. Gelistirilen algoritma, pataloglar tarfindan siklikla
kullanilan ImageJ programinin Renksel Boélitleme (Color Segmentation) eklentisi ile

karsilastirilmistir  (http:/bigwww.epfl.ch/sage/soft/colorsegmentation/). Renksel Boéliutleme

eklentisinde, kullanici bélitlemek istedigi bolgeleri kendisi secer. Eklenti 10 adet farkli bélge
secgilmesine imkan tanimaktadir. Secilen bdlgeler K-Ortalama ve Gizli Markov Modeli
kimeleme algoritmalarini kullanmaktadir. Deneylerimizde zamansal kisitlar dahil ettigi icin
Gizli Markov Modeli kullaniimigtir. Gizli Markov Modelinde ortak ve ayri renk dizenleri igin
ayri deneyler yapilmistir.

Betimleyici karigstirma metodu (BKM), Imaged renksel bdlutleme eklentisine goére daha iyi
sonu¢ vermektedir (Tablo 38). Ancak karsilastirilan bu eklenti ile bir siniflandirici egitmek
mumkun degildir.  Fiji programinin Egitilebilir Weka Boélutleme (EWB) eklentisi

(http://imagej.net/Trainable Weka Segmentation ) ise bu amag igin kullaniimaktadir. EWB
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eklentisinin amaci Weka programinin makine 6grenmesi gucunu Fiji ile birlestirmektir.
EWB’de kullanici tarafindan belirtilen érnek bdlgelerden éznitelikler ¢ikartihr. Bu 6znitelikler
ile  siniflandiricilar  egitilir. Deneylerimizde BKM algoritmasi ile EWB eklentisi
karsilastinlmistir. EWB eklentisinde c¢ikartilan 6znitelikler, BKM algoritmasinda ¢ikartilan
Ozniteliklere yakin olmalari nedeniyle, ortalama renk ve tlrev degerleri olacak sekilde
secilmigtir. Egitilen yontem ise Hizli-Rastlantisal Orman algoritmasidir. Bu algoritma EWB
eklentisinin 6ntanimli egitim yontemi olup, 200 agac¢ uUstinden her dal igin 2 raslantisal

Oznitelik almaktadir.

Tablo 39°da , BKM ve EWB eklentisinin MKK ve F1 skorlari verilmigtir. Bazi imgelerde EWB
de beklenenden daha dusuk sonuglar elde etmistir. Bunun nedeni bu eklentide egitilen
makine Ogrenmesinin tek imge uUzerinden Orneklenmesidir. Bu yldzden ayni boya ile
boyanmis farkli bir imge bélitlenmeye calisildiginda egditilen makine bu degisime cevap
verememektedir. Ancak, gelistirdigimiz Betimleyici karistirma metodu bu tur degisimlere karsi

dayanikhdir ve daha iyi bolutleme sonuglari vermektedir

Tablo 38 CANSTEM Yaziliminda kullanilan algoritma ile ImageJ renksel bdliitleme

eklentisinin karsilastiriimasi

imge # BKM GMM Ayri Renk Diz. GMM Ortak Renk Diz.

MKK | F1 Ozg. | MKK F1 Ozg. | MKK F1 Ozg.
CD13-1 0.61 1064 [095 |0.35 0.33 |0.99 |0.35 0.33 |0.99
CD13-2 061 |0.61 |096 |040 0.47 [ 097 1040 0.47 |0.97
CD13-3 | 0.68 |0.68 |0.96 |0.45 045 |0.97 |045 045 |0.98
CD13-4 063 |0.62 |0.96 |0.43 045 |0.97 048 0.47 10.99
CD13-5 |0.60 |0.61 |0.91 |0.46 046 |0.98 |0.48 0.49 |0.99
CD13-6 | 0.63 | 0.63 |0.95 |0.46 048 |0.97 |047 0.48 |0.98
CD13-7 1058 056 |0.95 |0.48 049 |0.97 |047 0.48 |0.98
CD13-8 053 052 |0.98 |0.97 0.38 |0.99 |0.40 0.39 ]0.99
CD13-9 058 058 |0.99 |0.44 045 |0.99 042 0.41 10.98
CD13-10 | 0.65 |0.65 |0.99 |0.43 043 098 |042 043 |0.98
CD13-11 | 0.63 | 0.63 |0.99 |0.55 055 |0.99 |0.44 044 |0.99
CD13-12 | 0.70 | 0.69 |0.99 |0.48 049 |0.99 045 0.44 |0.99
CD13-13 | 0.63 | 0.61 |0.98 |0.46 045 |0.99 049 046 |0.99
CD13-14 1059 059 |0.99 |0.35 0.30 |0.97 |0.23 0.17 10.96
CD13-15 | 0.60 |0.60 |0.99 |0.27 020 |0.99 |0.41 0.39 10.98
CD13-16 | 0.67 | 0.65 |0.97 |0.61 0.62 |0.98 |0.56 0.56 |0.97
CD13-17 | 0.68 |0.67 |0.98 |0.42 042 098 |0.28 0.24 |0.94
CD13-18 | 0.63 | 0.61 |0.99 |0.43 044 (099 |0.39 0.39 ]0.99
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Tablo 39 CANSTEM’de kullanilan BKM ile EWB metotlarinin karsilastiriimasi

imge # Betimleyici Karigtirma Metodu EWB Hizli-Rastlantisal Orman
MKK F1 MKK F1
CD13-1 0.61 0.64 0.36 0.36
CD13-2 0.61 0.61 0.42 0.48
CD13-3 0.68 0.68 0.46 0.48
CD13-4 0.63 0.62 0.46 0.48
CD13-5 0.60 0.61 0.48 0.49
CD13-6 0.63 0.63 0.46 0.47
CD13-7 0.58 0.56 0.47 0.49
CD13-8 0.53 0.52 0.38 0.38
CD13-9 0.58 0.58 0.25 0.19
CD13-10 0.65 0.65 0.22 0.18
CD13-11 0.63 0.61 0.55 0.56
CD13-12 0.70 0.69 0.56 0.56
CD13-13 0.63 0.61 0.60 0.61
CD13-14 0.59 0.59 0.54 0.54
CD13-15 0.60 0.60 0.63 0.64
CD13-16 0.67 0.65 0.63 0.42
CD13-17 0.68 0.67 0.60 0.61
CD13-18 0.63 0.61 0.17 0.12

12.Sekil'de goéruldigu uzere H&E boyanmis slaytlarda bazi g¢ekirdekler diger cekirdeklere
gore daha koyu boyanmakta ve yanlarinda bosluklar olusmaktadir. Bu nedenle de imgelerin

oruntulerinde farkhhiklar olugsmaktadir. Gelistirdigimiz algoritma ve vyazilm da bu

farkliliklardan faydalanarak imgeleri siniflandirabilmektedir.

H&E ile boyanmis imgelerdeki koyu boyanmis ¢ekirdeklerle CD13 ile boyanmis imgelerdeki

kahverengi boyali (buylk ihtimalle kanser kdk hiicresi olan) hicreler arasinda bir iligki

gozlemledik.

Sekil 12: H&E ile boyanmis karaciger kanseri imgesi. Koyu boyanmis cekirdekler

buyiik ihtimalle kanser kok hiicreleridir.
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Kanserli CD13 slaytlarini kahverengiye boyanmis gekirdeklerin maviye boyanmis c¢ekirdek
oranina gore iki kategoriye ayirdik. Bu oranin yizdesine KBO diyelim.

KBO = 100x(Kahverengiye boyanmis cekirdeklerin sayisi)/(Maviye boyanmis ¢ekirdeklerin
sayisl)

KBO orani ile kdk hlicre oraninin iligkili oldugu literatiirde belirtilmistir (Yamashita vd., 2013).
3. Sekilde (x) ile isaretlenmig gorintiler CD13 ile boyanmis slaytlardaki KBO oranin %3’ten
blylik oldugu slaytlari gdstermektedir. Ayni sekilde () ile isaretlenmis olanlar ise
oranin %3’ten kiglik oldugu slaytlari gostermektedir. 13. Sekilden de gorilebilecegi tzere
H&E resimlerinde siyah ya da koyu boyanmis ¢ekirdek orani ile KBO arasinda ciddi bir iligki
vardir. Eger H&E boyali imgelerde koyu boyanmis c¢ekirdeklerin diger ¢ekirdeklere orani ile
bir siniflandirma yapilsa CD13 siniflandirmasina gére dogruluk orani %86.2 c¢ikmaktadir.

Baska hastalarda da benzer oranlara ulagiimistir.

® Sind 11
Smd 2]

Kirdeklerin sayiss
L

mavi ¢e
-

siyah ¢ekirdeklerin say)st

Sekil 13: H&E ile boyanmis imgelerdeki koyu ve mavi ¢ekirdek sayilari. Yatay eksende
koyu cekirdek sayisi, dikey eksende ise siradan bir sekilde maviye boyanmisg
cekirdeklerin sayisi vardir. Sinif 1 CD13 ile boyanmig slaytlardaki KBO oranin %3’ten
az olan imgeleri gostermektedir. Sinif 2 ise %3’ten fazla olan imgeleri géstermektedir.
Bu grafik olusturulurken H&E slaytlarinin 4 degisik bolgesinden 256X256’lik pargalar

alinmgtir.

Yukardaki sekilden de gorilecegi tizere KBO orani yuksek hastalarda (yani kék hiicre orani

yuksek imgelerde) koyu ya da siyah boyanmig ¢ekirdek orani fazla olmaktadir. Genel olarak
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da kanser kok hicresi sayisi fazla ise H&E imgelerdeki koyu boyali ya da siyah boyali
cekirdek sayisi fazla olmaktadir. Bu go6zlemden yola c¢ikarak yaptigimiz calistayda
patologlara eder H&E imgelerde normalden fazla koyu renkli ¢ekirdek gdézlemlemiglerse

karaciger kanserli hastalarda CD13 boyamasi da yaptirmalarini tavsiye ettik.

4.3 Gorintu Analizi ve Dijital Patoloji Sempozyumu

Proje c¢iktisi CANSTEM vyazilimin patologlara ve dijital patoloji alaninda g¢alisan
arastirmacilara tanitiimasi projenin énemli bir hedefiydi. Bu amacla 29 Kasim 2016 tarihinde,
Orta Dogu Teknik Universitesi, Enformatik Enstitisiinde, Tirkiye Saglik Enstitileri (TUSEB)
Baskani Prof. Dr. Fahrettin Kelestemur'un agilis konusmasini gerceklestirdigi ve uluslararasi
konusmacilarin katilimi ile Dijital Patoloji Sempozyumu gergeklestiriimistir. Sempozyum

http://users.metu.edu.tr/rengul/sempozyum.html web adresinden duyurulmustur.

Sempozyuma 80 dinleyici katiimistir (Ek2). Sempozyum katilimcilarina CANSTEM yazilimi

hafiza gubugu ile iletilmistir. Sempozyum basliklari asagida listelenmisgtir.

“Hosgeldiniz Konusmasl”
Prof Dr Gonul Turhan Sayan, ODTU, Vice President for Research
“Acilis konugsmasl”
Prof Dr. Fahrettin Kelestemur, Turkiye Saglk Enstitlleri Bagkani
“Digital pathology and its applications”
Ayseglil Uner, Hacettepe Univ
“A Perspective on Digital Pathology and Image Analysis”
Christian Munzenmayer, Fraunhofer IIS
“Mobile phone based microscopes as digital imaging, sensing, and diagnostic tools”
Hatice Ceylan Koydemir, UCLA
“Aperio Digital Pathology”
Selim Effat, LEICA
“Tumor Heterogeneity and Image analysis”
A. Enis Cetin, Bilkent Univ.
“Deep learning in digital pathology”
Ugur Halici, ODTU
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5. TARTISMA VE SONUC

Mikroskopik goruntuler modern tipta kanser tanisinin énemli bir parcasidir. Fakat,
dokulara mikroskop altinda tani koymak patologlar icin olduk¢ca zaman alici ve yorucu bir
istir. Saglik Bakanh@i kayitlarina gére Ulkemizde 1200 patolog gesitli kurumlarda gérev
almaktadir. Bu rakam genel nifusa oranla oldukg¢a dusuk bir orandadir. Bu durum Dunya
da farkli degildir. Benzer nufusa sahip Almanya’da yaklagik 1100 patolog bulunmaktadir.
Bu baglamda hedeflerini basari ile tamamladigimiz bu proje de patologlar igin kanser
islemlerini hizlandirma amaciyla H&E boyanmis doku imgelerini siniflandiran ve
derecelendiren bilgisayar yardimli bir tani sistemi gelistirdik. Bu sistemimizde ilk adim
doku imgelerinin  etiketlenmesi gergeklestiriimistir ve yer Dbelirteci imgeler
olusturulmustur. Proje kapsaminda imgelerin etiketlenmesi olduk¢a zaman alan ve énem
gerektiren bir islemdir. KOk hucre belirtegleri ile boyanmis imgeler yer gergekligi
etiketlerinin olusturulmasi igin kullaniimistir, gcinkii H&E boyanmis dokularda kanser kék
hicreleri (KKH) ¢iplak gézle goérilememektedir. Sistemimizdeki sonraki adim 6znitelik
cikarimidir. KKH'ler H&E boyanmis dokularda ¢iplak gbézle gorilemedidi igin érintd ayirt
edici Oznitelikler gikarilmasi gerekmektedir. Arastirma gurubunda yer alan biyologlar ve
patologumuz ile beraber kanser kok hiucre IHC (CD13 veya CD166) ve H&E ile
boyanmis seri kesitlerde ortak o6zellikler belirlenmis ve bu amagla dokuz farkli renk

uzayindan 20 6znitelik secilmigtir.

Bu 6znitelikler, bu projede kovaryans matrisine dayali siniflandiricilara ve Ana Bilesenler
Analizi (PCA) algoritmasina girdi olarak verilmistir. Ana bilesenler algoritmasinin G¢ sinif
H&E boyanmis karaciger dokularini siniflandirma probleminde 76.0% imge siniflandirma
basarisi sagladigi deneysel sonuclarla gdsterilmistir. Ana Bilesenler Analizi kanserli
durum belirleme probleminde ise %90’nin Ustinde basari saglamaktadir. Kovaryans
matrisine dayali siniflandiricilar ise U¢ sinif ayristirma probleminde %90’a yakin basari

saglamaktadirlar.

Ayrica H&E imgelerde koyu renkli ¢gekirdek sayisi ile CD13 boyanmis imgelerdeki kahverengi
boyali ¢ekirdekler (muhtemel kék hicreleri) arasinda bir iliski gézlenmistir. Kanimizca eger
H&E imgelerde koyu renkli ¢cekirdek sayisi fazlaysa CD13 boyama da yaptirilmali ve KKH
orani daha hassas bir gekilde belirlenmelidir. Bu iligkiyi dogrulamak igin ayni slaytin hem

CD13 hem de H&E ile boyanmasi gereklidir. Bu deneysel ¢galismada ilerde yapilacaktir.

41



Bu proje kapsaminda en sik goérilen epitelyal kanserler hedeflenmis ve hematolojik
malignansiler kapsanmamigtir. Gelecekte benzer uygulamalar bu alanda da
gercgeklestirebilir. Ayrica bu uygulama karaciger, akciger ve meme kanseri dokularinin
yani diger prostat kolon tiroit gibi diger sikga gorilen kanserler icin de denenebilir ancak

oncelikle etiketlenmis imge setlerinde test edilmesi gerekir.

Sonug¢ olarak proje kapsaminda gelistiilen CANSTEM &6ngéri araci web Ustiinden

indirilebilir, (http://users.metu.edu.tr/rengul/canstem.html), bir yazilim paketi olarak kullanima

hazirdir. Her ne kadar proje sonuglarinin duyurulmasina yonelik proje son 3 ayi igerisinde
planladigimiz ¢calistayin Temmuz ve Agustos 2016 aylarina denk gelmesi nedeniyle ve talep
ettigimiz proje uzatma suresini alamadigimiz i¢cin proje danismanin  Onerisini
gergeklestiremedik. Ancak rutin patolojik preparatlarda kanser kok hicre oranini tanimaya
yarayacagini dusundigumuz klinik patolog ve onkolog hekimlerin bilgisine 42. Ulusal
Hematoloji Kongresinde (19-22 Ekim 2016) CANSTEM yazilimi ana hatlariyla sunulmus ve
ornekler Uzerinden nasil calistigl katilimcilara gosterilmistir. CANSTEM kanserli hastalarin
tedavisinde kisiye 6zgu yol haritasi olusturmalarini saglayacak sekilde tasarlanmis olup ve
tedavinin gecikmeden en etkin bir sekilde gerceklestirimesi gereken kanser hastaliginda
hem hesapli hem de hizli bir sekilde kullanilabilir. Onkologlar ve patologlar sayisal patoloji
uygulamalarini ve 6ngoru aralarinit kullanarak oliumcul kanserli hastalara kisiye 6zgl kanser
kék hcrelerini hedef alan tedavi yol haritasi saglayabilir. Calistayda hastanin H&E
slaytlarinda koyu c¢ekirdek orani fazlaysa kanser kdk hiicre oraninin fazla olabilecegi ve bu

nedenle CD13 boyamasi da yaptirilmasi gerektigi patologlara tavsiye edilmistir.
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7. EK-1

CANSTEM

Kanser Kok Hiicresi Tespit Yazilimi

Kanserli dokularin mikroskop goruntulerinde kanser kok hucre oranin otomatik olarak

belirlenmesi amaciyla tasarlanmigtir.

Kanser anormal hicrelerin kontrolstiiz godalmasi ve yayillmasi olarak tanimlanan karmasik bir
hastaliktir. Bu nedenle kanser dokusu farkli 6zellikleri olan-ek popllasyon denilen-hiicre
gruplarini igerir. Bu gruplardan birisi olan kanser kok hicre populasyonu kanserin kotu
prognozundan sorumlu hicreler olarak tanimlanmaktadirlar. Hastalardaki hicre
poptlasyonun birbirine goére orani hastalarin sag-kaliminda belirleyicidir. CANSTEM yazilimi
TUBITAK (213E032) tarafindan desteklenen bu proje kapsaminda kanserin kemoterapétik
tedavisinde izlenecek yol haritasinda yonlendirici olmasi amaciyla geligtiriimis ve
patologlarin kullananima sunulmustur.

CANSTEM yazilimi Prof Dr. Enis Cetin, Prof Dr. Aysegil Uner ve Dog. Dr. Rengul Atalay
arastirma gruplari tarafindan gelistirilmistir.

Yiikleme Yo6nergeleri:

Giris:

Bu kisim, “CSCDetection” yaziliminin Windows ve OSX isletim sistemlerine indiriimesi ve
yuklenmesine dair bilgiler icermektedir.

Windows:

Eger MATLAB R2016a ya da daha sonra ki versiyonlariniz var ise:
1- "CSCDetection_tr.exe”yi indirin.

2-“CSCDetection.exe’yi calistirabilirsiniz.

Eger MATLAB R2016a ya da daha sonra ki versiyonlariniz yok ise:
1- MCR dosyasini indirin.

2- MCRyi dosyayi calistirarak yukleyin.

3-Programi galistirin.

Kullanim Kilavuzu:
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Giris:

By kisim “CSCDetection” uygulamasinin dogru ve kolay kullanimi icin kullanicilara ydnelik

bilgiler icermektedir.

Ana Pencere:
Kullanici yazilimi galistirdiginda ana pencere asagidaki gibi gdozukmektedir:

Ekranin sol ust bolgesindeki tuglarin yakilastiriimig goérantusu:

|
HEE Imgesi Yukle ‘ Alan se¢ ‘ Secil Alan Goster ’ @ Mod 1

Mod 2
Parametreleri Degistir ‘ Secili Alani Birak Secil Alan isle

Bir imge yiiklemek igin “H&E imgesi Yiikle” tusuna basin. Bununla birlikte, bir silaytin bir
kismi ya da tamami yaziima yuklenebilmektedir. Burada 6nemli bir nokta, yazilimdaki

algoritmalarin dizgin galigsabilmeleri igin yuklenen resmin bir RGB (kirmizi-yesgil-mavi) resmi
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olmasi gerektigidir. Yazilim “.tif” ve “.jpeg” uzantil resimleri kabul desteklemektedir.

Onemli bir nokta olarak, kullanici bir slaydin tamamini programda iglememelidir. Bunun

sebebi, slaydlarda yirtilmis ya da bos kisimlarin olmasindan kaynakhdir. Bu sebeple

kullanici yazilimda analiz etmek istedigi bolgeyi dikkatli secmelidir.

Bir imge yuklendiginde pencerenin sol tarafinda asagidaki gibi gézukecektir:

ilgi Alani1 Segimi:

ilgi alanini segmek igin, “Alan Seg¢” tusuna basin. Daha sonrasinda ise hali hazirdaki agik

imgeye tiklayarak ilgi alanini segin. imleci surlkleyerek biraktiginizda ilgi alanini segmis

olacaksiniz. ilgi alani segildiginde kirmizi bir kutu segili alan etrafinda olusacaktir.

‘ H&E imgesi Yikie Alan sec ’ Segili Alam Goster ‘ @ Mod 1
() Med 2
Parametreleri Degistir Secili Alani Birak Secili Alani Isle
| — e
—— S . -
e T Mmm RN
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Fe Edn  Vew Ioeet Tock Oesitop Window Melp
Qude RSN EL- Q08 =T

Seciminizden memnun kalmazsaniz ya da baska bir alan se¢mek isterseniz ayni tusa tekrar
basin ve tekrar bir alan segin. Yeni sectiginiz alan eskisinin yerine gececektir.

Secimi silmek igin “Segili Alani Birak” tusuna basin.
ilgi Alaninin Gésterilmesi:
ilgi alanini igslemlerden gecirmeden énce “Segili Alani Goster” tusuna basarak gorebilirsiniz.

Segili ilgi alani ana pencerenin sag tarafinda buyitiimus olarak gizilecektir. Eger hig bir alan

secilmemisse ya da segili alan silinmisse butin resim sag tarafa cizilecektir.
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Cekirdek Tanima:

H&E ile boyanmis imgelerde kanser kdék hucrelerinin cekirdekleri, diger hucrelerin

cekirdeklerine goére daha koyu renktedirler. Bu durum asagidaki sekilde de gorilebilmektedir:

Bu renk farkindan vyararlanarak kanser koék hucresi cekirdedi ve diger hucrelerin
cekirdeklerini birbirlerinden ayirmayi ve siniflandirmayi hedeflenmektedir.

Bu amagla yazilimin iki modu bulunmaktadir ve bu modlar iki secenek diugmesiyle
segilebilmektedir.

2. mod kanser kok hucrelerinin gekirdekleri ve diger gekirdekleri birbirlerinden ayirmak icin bir
yapay sinir agl kullanmaktadir.

Bir mod sectikten sonra “Segili Alani igle”, tusuna basin. iigi alaninin islemesi bittikten
sonra sonug resim ana pencerenin sag kismina gizilecektir. 2 modda da, sag tarafta ¢ikacak
islenmis imgede, kanser kok hicrelerinin gekirdekleri kirmizi bir cerceve ve diger ¢ekirdekler
ise yesil bir gerceve ile gizilmis olacaktirlar.

Bununla birlikte toplam tanimlanmis kanser kok hicresi cekirdegi ve diger hucrelerin
cekirdeklerinin sayisi da pencerede gorulebilecektir.

1 numarall mod ile igslenmig bir ilgi alaninin 6érnegi asagida goérulebilmektedir:
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2 numarall mod ile islenmig bir ilgi alaninin 6érnegi asagida gorulebilmektedir:

[ ICEe— ﬁ.

—
AEMe 4 NS08 L A BH D

Mavi Celardek Saym 83 Siyah Cekirdek Sayie: 8 o

Unutmayin ki eger bir ilgi alani segmezseniz butiin imge ¢ekirdek tanimlamasi isleminden

gececektir.

Yazilim Performansi:

Performans testleri 6zellikleri asagdida belirtilen bir bilgisayarda yapilmigtir:
Donanim Ozellikleri:

1) Amd Phentom 560 2 Cekirdekli islemcisi ~3.3 GHz.
2) 16-GB RAM
Yazilim Ozellikleri:

1) Matlab 2016a
2) Windows 7 64-bit.
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Asagidaki tabloda farkli buyukliklerdeki ilgi alanlari ve iki mod igin islem surelerini

icermektedir:

Mod\ imge buyudkligu(piksel | 5901460 989*1030
miktarr)

Mod 1 10.5 sn 13.9 sn
Mod 2 6.97 sn 6.97 sn

2 numarall modun 1’e gére genel olarak daha hizl oldugu goézlemlenmigtir.

ince Ayar Parametreleri (1 Numarali Mod igin)

Kullanici 2 parametreyi degistirebilmektedir: “Maksimum Cekirdek Biiyukliigu” ve “Siyah-

Mavi Yagunluk Esigi”.

ilk parametre herhangi bir hiicre ¢ekirdeginin resimde yaklagik olarak kag piksellik bir alan
kapladigini belirtmek i¢indir. Eger bir ¢ekirdek bu alandan daha fazla alana yayilmigsa bu
durumda belirlenmis alanda birden fazla hiicre g¢ekirdedi olup olmadigini bulabilmek igin

yazihm imge Uzerinde baska islemler uygulayacaktir. Varsayilan deger 300 pikseldir.

ikinci parametre ise mavi ve siyah cekirdekler arasindaki tanimlama farkini belirlemek igin
kullanilan bir degerdir. imgeler islem 6ncesinde siyah-beyaz uzaya gegirildigi icin piksel
degerleri 0-255 arasinda olacaktir. Bu durumda kanser kok hucrelerinin ¢ekirdekleri diger
cekirdeklere gore siyaha daha yakin olacaktir ve distk bir sinir degeri segmek performansi
artiracaktir. Varsayilan deger 60'tir.

Kullanici performansi artirmak igin bu degerlerde degisiklikler yapabilmektedir.

Parametreleri Degistirme:

Yukarida bahsi gegen parametreleri degistirmek icin “Parametreleri Degistir” tusuna basin.

Yeni ¢cikan pencere asagidaki gibi olacaktir:
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Siyah-Mavi Yagunluk Esigi

Degistiriimis parametreleri varsayilan hale getirmek icin “Parametreleri Sifirla” tusuna basin.
Yapilan degisiklikleri kaydetmek icin ise “Degisiklikleri Uygula” tusuna basin.
Sonuglari tekrar gézden gegcirilmesi

Yazilim bazi hicre gekirdeklerini yanlis siniflandirabilir ya da hi¢ siniflandiramaya da bilir.
Guvenirligi artirmak ve garantilemek igin kullanici sonuglari degistirebilir, hiicre ¢ekirdeklerini
programin arayuzind kullanarak segebilir, hatali siniflandiriimis ¢ekirdeklerin siniflarini
degistirebilir ya da cekirdek siniflandirmalarini silebilir ve bdéylece yazilimin basarisini
artirabilir.Bu degisiklikleri yapmak ic¢in kullanici, sonu¢ resminin Uzerindeki segenek
dugmelerini kullanabilir.

Siniflandiriimamig gekirdekleri siniflandirmak icin, radyo dugmelerinden cekirdegin sinifini
sectikten sonra “+” tusuna basarak ve ardindan da imge Uzerindeki cekirdek bdlgesine
tiklamak yeterli olacaktir. Sonug olarak istenilen gekirdek bdlgesine mavi bir kutu gizilecektir.
Yanlis siniflandiriimis bir hiicre ¢ekirdegi igin “-” tusuna ve daha sonra da imge Uzerinden
yanhs siniflandiriimis ¢ekirdegin Gzerine tiklamak yeterli olacaktir. Bu islem sonunda da imge

Uzerinde gekirdek etrafina sari bir kutucuk cizilecektir. Gerekli degisiklikler yapildiktan sonra
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“Degisiklikleri Uygula” tusuna basildiginda imge modifiye edilecek ve sayisal deger
imgenin Uzerinde yazacaktir. Yanlis siniflandiriimis (6rnek olarak, mavi yerine siyah ve ya
siyah yerine mavi) cekirdek durumunda ise, g¢ekirdegin sinifi Ust kisimdaki tus grubundan
segildikten sonra “+” tusuna basarak ve daha sonra da imge uzerinden yanhs
siniflandiriimis gekirdegin Gzerine tiklamak yeterli olacaktir. Gerekli degisiklikler yapildiktan
sonra “apply changes (degisiklikleri uygula)” tusuna basildiginda imge modifiye edilecek ve
hiicre gekirdekleri yeniden.siniflandiriimis olacaktir.

Asagidaki sekiller sureci anlatmaktadir:

08 vy STIMET  S40k Al Sy 07 0%
Maw Cabmck Sz 201 Srreh Catkimiek Save §

53



Imge Boyukiude 38720457 Secill Alann Buyiudi 673569 o) b it

Mavi Cekirdek Saysr205  Siyah Cekidek Sayist 8 —
—

islenmis imgeyi Kaydetme:
islenmis bir ilgi alani imgesini kaydetmek icin sag taraftaki “Sonu¢ imgesini Kaydet”

tusuna basin.
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Cancer Stem Cells Detection Software

CANSTEM software is designed to determine cancer stem cell ratio in microscopic images of
cancerous tissues.

Cancer is a complex disease characterized by uncontrolled proliferation and invasion of
abnormal cells. For this reason, cancer tissue includes cell groups called side-populations
with different characteristics. The cancer stem cell population, being one of these groups, is
defined as responsible for the poor prognosis of cancer. The ratio of cancer stem cell
population is one of the factors that determines the survival of patients.

This project supported by TUBITAK (213E032). CANSTEM software was developed in order
to guide the the chemotherapeutic treatment of cancer for the use of pathologists

CANSTEM software was developed by Dr. Enis Cetin, Dr. Aysegil Uner and Dr. Rengul

Atalay’s research groups.

Installation Instructions:

Introduction:

This section serves to instruct the download and installation processes of “CSCDetection”

software on windows and OSX operating systems.

Windows:
If you have MATLAB (R2016a) or later versions:

1- Download” CSCDetection_eng.exe”.
2-Run the application “CSCDetection_eng .exe”.

If you don’t have MATLAB (R2016a) or later versions:

1-Download either the internet installer or the standalone MCR file.

2-Run the file and install the MCR.

3- Run the application “CSCDetection_eng .exe” from the CSCDetection’s installation

directory.
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Usage Instruction:

Introduction:
This section guides the user as to how to use “CSCDetection” application properly and
easily.

Main Interface:

When the user opens the software, the main interface looks like the following:

These are the buttons that appear on the top right of the screen:

load H3E image ‘ select/reselect regon | display region 9/ Mode 1
|

[,

Mode 2
edit parameters deszlect region | process region

In order to load an image, press “Load H&E image” button. Notice that in order for the
algorithm to run properly, the image should be an RGB image. In fact, one can load an entire

slide or a portion of a slide.

The software supports the following image extensions: tif, jpeg.
Caution: The user should not process an entire slide since some regions are torn and some

parts may be useless. Therefore, the user should select a region of interest wisely and
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cautiously( selection is explained in the next section).

Once an image is loaded, it will appear on the left panel of the main interface.

|'ﬁ\.~m"“”’b 7.‘

ju.:u.: b T P Y] ;
| |
im0 v mage JUTIET 00 semecon made

vt v

ROI Selection:

To select a region of interest, press “select/reselect region” button. Afterwards, click on
the image to start selecting the region of interest. Keep dragging the cursor and release it
eventually. Once the cursor has been released, a red rectangle will be drawn on top of the

image to show the ROI.

load H&E image selectireselect region display region
edit parameters deselect region process region
e ) et ¥

Y
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To re-select a region of interest, press “select/reselect region”. The new selection will

overwrite the old selection.

To discard a selection, press “deselect region”.

Display Before Selection:

In order to view ROI before processing, press “display region”. The ROI will appear scaled
up on the right panel. If no selection has been made or if discarded, the entire image will

appear on the right panel.

The size of the selected area will appear on the top right of the interface.
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Nuclei Recognition:

In H&E image cancer-stem-cell nuclei appear darker than other nuclei as shown in the

following figure:

Therefore, we aim at recognizing the nuclei and classify them into CSC nuclei and other

nuclei.

In this regard, the software supports two modes for nuclei recognition. In order to choose one,
tick the desired mode in the radio button group.

In fact, Mode 2 uses a neural network to classify CSC nuclei from the other nuclei while

After choosing a mode, press “process region”. Once the processing algorithm is done.
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The resulting image will be drawn on the right panel. In the resulting image, if the image is
processed by mode 1, the CSC nuclei will be circled by red contours and the other nuclei will

be circled by green contours.

On the other hand, if the image is processed using mode 2, the CSC nuclei will be circled by
red rectangles and the other nuclei will be circled by green rectangles.
Moreover, the number of CSC nuclei and the the number of other nuclei will appear on the

screen.

Here’s an example resulting image for mode 1:

marher of tiue noclex 103 murmber of black nucier & ———

Here’s an example resulting image for mode 2:

- T T —
JGWS b LL08GL-2 08 =0

eramber of biue nuclel 90 number of black nucier 9 st

Notice that you can go back and forth between the selected image and the resulting image(s)
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so long as the selection of the ROl is not changed.

Notice that if there’s no selection, the entire image will undergo nuclei recognition.

Software Performance:

Performance test was carried out on a machine with the following specifications:
Hardware specifications:

1) Amd Phentom 560 processor (2 CPU) ~3.3 GHz.
2) 16-GB RAM
Software specifications:

1) Matlab 2016a
2) Windows 7 64-bit.

The following table shows the elapsed time for processing ROls with different sizes using the

two modes:

Mode\ image size(in pixels) 590*1460 989*1030
Mode 1 10.5 seconds 13.9 seconds
Mode 2 6.97 seconds 6.97 seconds

Notice that mode 2 is generally faster than mode 1.

Tuning Parameters (only applies for mode 1)

The user can tune 2 hyperparameters: “Maximum Nucleus Size” parameter and “Black-

Blue Intensity Threshold” parameter to enhance the performance.

The first parameter is used to upper-bound the size of nucleus in pixels so that if an area
exceeds this upper bound, it will undergo further processing in order to determine whether it

has more than one Nucleus. The default value is 300 pixels.

The second parameter controls the boundary between blue and black nuclei based on the
intensity value. Image intensity values are in between 0 and 255, which correspond to black
and white colors, respectively. Indeed, a low value should be selected since CSC nuclei are
dark. The default value is 60.
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Notice that usually the user may need to do slight tuning, if any.

How to edit parameters:

In order to edit the abovementioned two parameters, press “edit parameter” button. There,

a new window will pop up as the following:

vt

Ciste—
L T ———

flodae L A9 L-3 00 e
Msmmen Mo Siim (0 Do)

To reset the two parameters to their default values, press “reset parameters” then “apply

changes”.
Notice that your choices will be saved during the session so long as you don'’t reset the

parameters.

Modifying Results:
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The algorithm may miss some nuclei or misclassify them. In order to ensure reliability, the
user can modify the result on the screen by adding, deleting or reclassify nuclei so that the
resulting image can be as accurate as possible. In order to do so, choose the intended
nuclei category from the radio button group right above the resulting image.

To add missing nuclei, press (+) and click on their locations on the resulting image. This will
draw blue rectangles over these sites to indicate addition. To delete falsely recognized nuclei,
press (-) and click on their locations. This will draw yellow rectangles over these sites to
indicate deletion. Finally, press “apply changes” button. Then, the resulting image will be

modified accordingly and so is the numeric result shown on top.

To re-classify a nucleus as black instead of blue or vise-versa, after specifying the intended
category from the butoon group, press (+) and then click on the misclassifed nucleus. Press
“apply changes” button. Then, the nucleus will be re-classified without the need to delete it
from the wrong class count.

Notice that this modification option works for both modes separately.

The following images illustrate the process:

site of e wnioge F87H3457  wse of the selected area: B07AS50
euaver of bhos nucker 175 muenbes of black nuce 5

63



rage 387263457
nartior of bl mackar 174 humbes of black macles 5

0075550

IBT257
numbes of Tius nuclel 179 rumber of bACk tuckes. 5

Save Resulting Image:

To save the resulting image that is currently displayed on the screen, press “save result

image” on the right panel.
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