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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME iLE KOLOREKTAL KANSERDE MiKROSATELLITE
INSTABILITE’NIN TAHMINI

Hiiseyin ERIKCI

Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Ziynet PAMUK
Subat 2023, 57 sayfa

Bu calismada, kolorektal kanserde MSI’nin tahmini i¢in dogrudan hematoksilen ve eozin
(H&E) ile boyanmis doku slaytlar1 kullanilarak derin 6grenme tabanli model Onerilmistir.
Onerilen bu model ile derin dgrenme yapisi olan evrisimli sinir aglar1 (ESA) ve transfer
o0grenme yontemleri kullanilarak siniflandirma modeli olusturulmus ve modeller karsilagtirmali
analiz ile degerlendirilmistir. Modelde kullanilan goriintii verileri Kaggle internet sitesi agik
erisim verilerinden elde edilmistir. Calismada kolorektal kanser H&E lekeli histolojik goriintii
veri setinin %80 egitim ve %20 test i¢cin 150.000 benzersiz goriintii yamast kullanilarak MSI
ve MSS (mikrosatellite stabil) siniflandirmasi1 gergeklestirilmistir. Elde edilen performans
sonuclarina bakildiginda, dokuz farkli onceden egitilmis modeller (VGG19, MobileNet,
ResNet50...) arasindan en yliksek siniflandirma performansini dogruluk %90.6, kesinlik

%88.6, duyarlilik %93.1 ve AUC %90.6 degerleri ile VGG19 modelinin sagladig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Mikrosatellite instabilite, derin 6grenme, kolorektal kanser, histopatolojik

goriintii, transfer 6grenme, evrisimli sinir ag1, siniflandirma
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ABSTRACT

M. Sc. Thesis

PREDICTION OF MICROSATELLITE INSTABILITY IN COLORECTAL CANCER
WITH DEEP LEARNING

Hiiseyin ERIKCI

Zonguldak Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Ziynet PAMUK
February 2023, 57 pages

In this study, a deep learning-based model was proposed for the prediction of MSI in colorectal
cancer using tissue slides directly stained with hematoxylin and eosin (H&E). With this
proposed model, a classification model was created using deep learning structure, convolutional
neural networks (CNN), and transfer learning methods, and the models were evaluated with
comparative analysis. The image data used in the model were obtained from the Kaggle website
open access data. In the study, MSI and MSS (microsatellite stable) classification was
performed using 150,000 unique image patches of the colorectal cancer H&E stained
histological image dataset for 80% training and 20% testing. Considering the performance
results obtained, it was seen that the VGG19 model provided the highest classification
performance among nine different pre-trained models (VGG19, MobileNet, ResNet50...), with
an accuracy of 90.6%, precision of 88.6%, the sensitivity of 93.1% and AUC 90.6%.

Keywords: Microsatellite instability, deep learning, colorectal cancer, histopathological image,

transfer learning, convolutional neural network, classification
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 KOLOREKTAL KANSER

Kolorektal kanser (CRC), diinya genelinde en cok goriilen bir kanser tiirii olup kanser
oliimlerinin énemli bir kismin1 olusturmaktadir [1]. Diinya Saglik Orgiitii (WHO)-Uluslararasi
Kanser Arastirma Ajansi’na (IARC) gore, diinyada 2020 yilinda yaklasik 19,3 milyon kisiye
kanser vakasi testi konurken yaklastk 10 milyon kanser oOliimiiniin meydana geldigi
gosterilmekte olup bu degerler ile kolorektal kanser hastaligin %10’u kanser vakasini (Sekil
1.1a) ve %9.4° i ise 6liim oranini (Sekil 1.1b) olusturmaktadir [2, 3]. Boylece diinya capinda
teshis edilen ii¢lincli malignite ve kanser 6liimlerinde ise ikinci 6nde gelen nedenler arasinda

oldugu belirtilmektedir [4].

Meme

Akciger
1796144 (18%)

Akciger

2206771 (11.4%) oo
{4%) Diger kanserler

3932 768 (39.5%)
Kolorektal

Diger kanserler
935 173 (9.4%)

B 879 843 (46%)

Kolorektal
1931 590 (10%)

Karaciger
830 180 (8.3%)

Prostat

1414 259 (7.3%)
Mide
1089 103 (5.6%)

Rahim Karaciger
604 127 (3.1%) 905 677 (4.7%)

Toplam; 19 292 789

(a)

Mide
768 793 (7.7%)

Pankreas

466 003 (4.7%) ‘k

Yemek borusu Meme
544 076 (5.5%) 684 996 (6.9%)

Toplam : 9 958 133

(b)

Sekil 1.1 WHO tarafindan paylasilan, 2020 y1l1 kanser istatistikleri a) vaka orani ve (b) 6lim

orani [5]

Kolorektal kanser hastaligin teshisi i¢in genellikle endoskopik olarak, formalinle sabitlenmis

ve parafine gomiilmiis (FFPE) bir timor dokusu 6rnegi alinir [6]. FFPE, biyopsi 6rnekleri i¢in



koruma ve hazirlama islevi gorerek deneysel arastirma, hastalik teshisi ve ilag gelistirmeye
yardimei1 olan standart bir yontem olmakla birlikte kusursuz bir sekilde hazirlanmis FFPE doku
slaytlar1 oldukca fazla dayaniklidir ve oda sicakliginda uzun yillar boyunca saklanabilmektedir
[7]. Daha sonra alinan doku 6rnegi hematoksilen ve eozin (H&E) ile boyanir ve tan1 koymak
tizere mikroskobik olarak incelenir [6]. CRC hastalarina ileri molekiiler testler ile uygun bir
tedavi yoOntemi se¢ilmesi icin bu hastalarin yaklasik %10-15’ini etkileyen ve genetik
degisikliklerin neden oldugu mikrosatellite instabilite (MSI) i¢in test edilmesi onerilmektedir

(8, 9].

1.2 MiKROSATELLITE iINSTABILITE

MSI, DNA uyumsuzluk onarim (MMR) sisteminin yetersizliginden kaynaklanan kisa DNA
motiflerinin anormal tekrari ile karakterize edilerek sik goriilen bir timor fenotipi ve Lynch
sendromu (LS) olan kalitsal kanser sendromu tasiyicilaridir [10]. Sekil 1.2°de mikrosatellite

kararsizligiin olusumu gosterilmektedir.

Normal Anormal (Mismatch = uyumsuz eslesme onarim eksikligi)
GCACACACACACCT GCACACACCT
/V CGTGTGTGTGTGGA CA TGTGTeTaeA 1™
GCACACACACACCT AC Aymi DNA
GCACAC ACCT diziliminden
CGTGTGTGTGTGGA olusan birbirinden
—— GCACACACACACCT | CGTGTGTGTGTGGA SIEh gener
b ' \ GCACACACACACCT /
CGTGTGTGTGTGGA
CGTGTGTGTGTGGA

Sekil 1.2 Mikrosatellite Instabilitenin olusumu [11]

DNA, her bir niikleotidin karsisina o niikleotide es niikleotit (6rn: Adenin (A) karsisina Timin
(T), Sitozin (C) karsisina Guanin (G)) getirilerek kopyalanmaktadir. Ancak bir DNA
kopyalanmasinda ¢ok fazla niikleotidin eslestirildigini varsayarsak bazi yanlis eslesme hatalari
olabilmektedir. Bu hatalar baz1 gorevli onarim genleri tarafindan tespit edilerek onarilmaktadir.
Yanlis eslesme hatalarin1 onarmada gorevli olan bu genlerde mutasyon oldugunda tespit edilen
hata onarilmamakta ve hatali DNA dizileri olusarak genomik bir kararsizlik olan mikrosatellite

instabilite ile sonuclanmaktadir [12].



Sistematik MSI taramasi, genellikle kolorektal kanserde goriilme sikligi yiiksek olan LS
hastalarin1 tespit etmek, yeterli takip saglamak [13], immiinoterapi yanit1 [9] ve tartismalida
olsa kemoterapi yanit1 [14] i¢in 6nerilmektedir. MSI teshisi geleneksel olarak H&E lekeli CRC
dokusunu inceleyerek ve mikroskobik goriintiilerdeki anormallikleri manuel olarak kontrol
ederek polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testi veya yeni nesil dizileme kullanilarak
yapilmaktadir [15]. Bu yoOntemler zaman alici, pahali olabilmekle beraber her merkezde
bulunamayacak 6zel uzmanhiga dayanabilmekte ve bazen hataya yol agabilmektedir [16].
Boylelikle genis c¢apta erisilebilir, daha diisiik maliyetli ve daha az zaman zarfinda, yiliksek

dogruluk sonuglar1 verecek araglara 6nemli derecede ihtiya¢ bulunmaktadir.

1.3 YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Al), bir bilgisayar veya makinenin insanlara 6zgii 6grenme, karsilastirma ve se¢im
yapma gibi zihinsel faaliyetleri taklit ederek elde ettigi verilerle kendi kendini iyilestirebilen
sistemlerdir [17]. Bu sistemler kisisel asistan, siiriiciisiiz otonom araglar, hastalik tesihisi,
harcama yontemi (6rn: Siri,Tesla,Fyle) gibi daha bir ¢cok alanlarda uygulanmaktadir. Yapay
zeka, makine O0grenmesi (ML) ve derin 6grenmeyi (DL) i¢ine kapsayarak genis bir alan
olusturmaktadir. Sekil 1.3’te Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliski

gosterilmektedir.

Sekil 1.3 Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iligki

Al alt kiimesi olan makine 6grenmesi, makinelerin verileri kullanarak insanlar gibi 6grenmesi
veya performanslari iyilestirmek icin gelistirilen sistemlerdir [18]. Derin 6grenme yontemi ise

ML nin bir alt kiimesini olusturmaktadir [19]. Derin 6grenme ile makine 6grenimi arasindaki



temel fark ise verinin sisteme nasil sunuldugundan olugmaktadir [20]. Makine O0grenme
algoritmas1 genellikle yapilandirilmis veriye yani verinin 6z nitelik ¢ikariminda uzman
faktoriine ihtiya¢ duyarken, derin 6grenme algoritmasi ise veri 6z nitelik ¢ikarimini igerisindeki
yapay sinir aglar ile gergeklestirmektedir. Makine 6grenimi ile derin 6grenme arasindaki bu
ayrim Sekil 1.4’te ev siniflandirma 6rnegi verilmektedir. Makine 6greniminde eve ait 6zellik
¢ikarimi bir uzman tarafindan ¢ikarilmakta olup derin 6grenmede ise bu islem kendi iginde ag

tarafindan ger¢eklesmektedir.

Makine Ogrenmesi
Hqo | — tiJ Hele —
O IR
Giris Ozellik Cikarim Sunﬂandmna

Derin Ogrenme

Giris Ozellik Cikarim + Simiflandirma Cikas

Sekil 1.4 Makine 6grenimi ile Derin 6grenme arasindaki fark

Son zamanlarda derin 6grenme teknolojileri saglik alaninda olduk¢a yayginlagsmaya baglamigtir
[21]. Evrisimsel sinir ag1 olarak adlandirilan derin 6grenme yaklasimi [22] ile dermoskopik
goriintiiler ile cilt kanseri [23], akciger [24], karaciger [25], meme [26] kanser histopatolojik
goriintiileri kullanarak tiimorlerdeki mutasyonlari, molekiiler degisiklikleri teshis ve tespit
edebilen segmentasyon ve smiflandirma ¢aligmalar1 gergeklestirilerek tipta 6nemli katkilar
sunulmustur. Gergeklestirilen bu calismalardan yola ¢ikilarak calismamizda kolorektal
kanserde MSI durumunu dogrudan H&E lekeli histopatoloji slaytlarindan, derin 6grenmede
onceden egitilmis modellerin  karsilagtirmali  analizi  yapilarak tahmin edilmesi

gerceklestirilmistir.



1.4 DIJITAL PATOLOJI

Geleneksel olarak, patologlar biyopsi Orneklerini mikroskop altinda inceleyerek
degerlendirirler. Bu siire¢ zaman alici, oldukga iscilik gerektirmekte ve ayni anda slaytlar
yalnizca bir patolog goriintiileyebilmektedir. Ayrica bu siireg, her biyopsi raporu ve fiziksel
slaytlarin postalanmasi ve gonderilmesi maliyet agisindan da oldukc¢a masrafli olmaktadir.
Dijital patoloji sayesinde dijital goriintiileri ayn1 anda birden ¢ok kullanici tarafindan uzaktan

erisilebilmekte ve giivenli sunucularda depolanarak bu masraflari ortadan kaldirmaktadir [27].

Dijital patoloji, patoloji Orneklerinin bilgisayar ortamina aktarilmasi, yoOnetilmesi ve
yorumlanmasidir. Dijital patoloji teknolojik gelismelerden faydalanarak mikroskop altinda
incelenen lamlar dijital ortamda tiim slaytlarin gorlintiileri veya slaytlarin temsili alanlar
yiiksek c¢oziniirliikte taranarak tam bir slayt goriintiisi (WSI) olusturulur. Aslinda bu
teknolojinin olusturulmasindaki ama¢ mikroskopun simiilasyonunu saglayarak goriintiiyii
bilgisayar ekraninda gostermektir. Daha sonra patologlar tarafindan bazi yazilim araglar
kullanilarak, olusturulan WSI goriintiileri yakinlastirma, kaydirma ve oOlgiim islevlerini
gerceklestirmektedir [28]. Sekil 1.5°te dijital ortamda gerceklesen patolojik inceleme ve tam

slayt goriiniimii 6rnegi gosterilmektedir.

(b)

Sekil 1.5 Doku goriintiisiiniin (a) patolojik incelenmesi ve (b) dijital sistemde tam slayt
goriiniimii [29]
Dijital patoloji uygulamasi bilgi islem, depolama ve giivenlik gibi alanlarda artan teknolojik
gelismelerle birlikte daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica dijital patoloji teknolojik

gelismelere birlikte yapay zeka uygulamalarina entegre edilmektedir. Bu sayede dijital patoloji



teshis ve tedavi kararlari i¢in doku goriintiilerinden bir ¢ok bilginin ¢ikarilmasini saglayarak

saglik hizmetlerinde giderek daha 6nemli bir rol oynayabilir.

Dijital patoloji arastirma, 6grenciler i¢in ders egitimi, baska bir merkezdeki patologlara vaka
danismada ve ameliyat sirasinda hizli tan1 koyma gibi alanlarda kullanilmakta olup 6zellikle
hastaliklarin tanisinda kullanilan O6zelliklerin tespit edilmesinde; hastalik Ol¢iimi, timor
bliyiikliigiiniin ve derinliginin belirlenmesi, timoriin cerrahi sinirlara olan uzakliklarinin tespiti,
immiinohistokimyasal belirteclerin saptanmasi ve sayisal olarak raporlanmasi gibi alanlarda
gelistirilmis yazilim ve karar destek sistemlerinde kullanilmaktadir [27]. Dijital patoloji,
hastaligin ilerlemesi ve tedaviye yanit hakkinda daha fazla bilgi saglayarak hasta sonuglarini

tyilestirme potansiyeline sahiptir.

1.5 YAPILAN CALISMALAR

Kanser calismalarinda H&E lekeli histopatolojik goriintiiler kullanarak MSI teshisi konan
calismalarin derin 6grenme tabanli ikili veya c¢oklu siniflandirmalari bulunmaktadir. Bazi
calismalarda ham veri kullanilirken bazi1 calismalarda 6zellik ¢ikarma islemi yapilarak
segmentasyon gibi islemler yapilmistir. Ayrica calismalarda kullanilan veri sayist da
degismektedir. En c¢ok tercih edilen yontem evrisimli sinir ag1 ve makine, transfer 6grenme
tekniklerinin degerlendirildigi ¢alismalar arasinda gosterilmektedir. Ancak ideal bir sinir ag
mimarisi konusunda tam bir netlik yoktur. Bununla birlikte farkli modellerin farkli parametreler

ile basarim oranlarinda degisiklikler goriinmektedir.

Bizim ¢alismada kullandigimiz veri setine katki yaparak analizini gergeklestiren Kather ve ark.
gastrointestinal kanserde ImageNet lizerinden ResNet18 model mimarisini kullanarak H&E ile
boyanmis FFPE ve donmus goriintiilerin The Cancer Genome Atlas (TCGA) ‘nin mide ve
kolorektal kanser gibi farkli bagimsiz kohortlarinda egitilmis ve dogrulanmistir. Alman
kolorektal kanser kohortu harici dogrulama seti olarak kullanilmistir. Hasta diizeyinde
kolorektal kanserin mide kanserinden daha iyi performans sonuclar1 verdigi gézlemlenmistir.
Kolorektal kanser setinde egri altinda alan (AUC) 0.84 degeriyle MSI’nin tahmin edebilecegini
gostermiglerdir [30].

Cao ve ark. histopatoloji goriintiilerine dayanarak MSI’nin tahmini i¢in ¢oklu 6rnek 6grenme

tabanli bir derin 6grenme modeli onermislerdir. Ensembled Patch Likelihood Aggregation



(EPLA) adin1 verdikleri modeli, iki farkli TCGA-COAD ve Asya kolorektal kanser kohortlarini
ve ResNet18 model mimarisini kullanarak olusturmuslar. {lk olarak TCGA-COAD ile egitilmis
ve dogrulanmistir. TCGA-COAD test setinde 0.8848 AUC degeri elde edilmistir. Sonrasinda
EPLA modeli, Asya-CRC harici dogrulama veri setinde AUC 0.6497 olarak oldukga diisiik bir
deger elde edilmistir. Modele onceden Ogrenilmis aglar1 kullanarak modelin AUC degeri
0.8504’¢ yiikseltilerek MSI tahmini gerceklestirilmistir. Patolojik imzalarin modelden

tiiretilmesiyle modelin performansini degerlendirerek analizini ger¢eklestirmislerdir [31].

Echle ve ark. uluslararasi ¢apta biiyiik 6l¢cekli Almanya, Hollanda, Birlesik Krallik ve Amerika
Birlesik Devletleri kohortlarindan olusan MSIDETECT konsorsiyumunu kullanarak kolorektal
kanser hastalarin H&E lekeli slayt goriintiilerinden MSI veya dMMR i¢in tahminine dayali bir
derin 6grenme sistemi gelistirdiler. Bu sistem ESA tabanli ShuffleNet [32] model mimarisi
kullanilarak egitildi ve harici olarak Yorkshire Kanser Arastirma Bagirsak Kanseri Iyilestirme
Program1 (YCR-BCIP) kohortu iizerinde dogrulandi. Model MSI/dMMR’li dokularmin
tahmini yiiksek bir performans ile gerceklestirilerek degerlendirildi [33].

Lee ve ark. CRC’de MSI’yi tahmin etmek icin iki asamali bir smiflandirma yontemi
sunmaktadir. Ik olarak, dzellik piramit ag1 kullanilarak tiimdr alan1 segmentlere (MSI-L veya
MSI-H) ayirdilar. Daha sonra ise Inception-ResNetV2 modeli kullanarak segmentli tiimdriin
siniflandirma islemi gerceklestirildi. Calisma patoloji goriintiiler1 10x ve 20x biiyiitiilerek
geleneksel cok smifli siiflandirma yéntemiyle karsilastirilmistir. Onerilen yontemin

geleneksel yontemden daha performansli oldugu belirtildi [34].

Krause ve ark. ise CRC’de MSI durumunun tahmini i¢in kosullu tiretici hasim aglar1 (CGAN)
kullanilarak sentetik goriintiiler liretmislerdir. Bu {retilen goriintiilerle egitim ve dogrulama
islemini gerceklestirerek gercek goriintii verilerinde 0.742 alict isletim egrisi (AUROC) altinda
bir alan edildi. Tamamen sentetik goriintiiler ile 0.743 AUROC degeri elde edilirken hem
gercek hem de sentetik goriintiiler ile gergeklestirilen egitimle AUROC 0.777 olarak elde edildi.
Bu calismayla sentetik veriler iireterek kiigiik veri kiimelerini artirmada kullanilan bir yaklagim

sunmaktadirlar [35].

Zhang ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢alisma farkli bir goriintiileme yontemiyle olusmaktadir.
Yiiksek ¢oziintirlikli T2 agirlikli manyetik rezonans goriintiilerine (MRG) dayanarak rektum

kanserinde MSI’nin tahmini i¢in bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Model, MobileNetV?2



sinir ag mimarisi kullanilarak gelistirildi. Calisma, 491 rektum kanseri hastasini igermektedir.
Test Kohortunda MSI durumunu klinik model, saf goriintiileme tabanli model ve birlesik model
olarak egitim, dogrulama ve siniflandirma iglemi yapilarak sirastyla 0.573, 0.82 ve 0.868 AUC
degerleri elde edilmistir. Klinik modelin diger iki modelden daha diisiik performans gosterdigi

gozlemlendi [36].

Yamashita ve ark. bir derin 6grenme modeli olan MSINet’i 100 H&E lekeli tam slayt
goriiniimleri 40x biiylitmede tarayarak gelistirmislerdir. Modeli harici olarak TCGA’dan ede
edilen goriintiiler ile 20x biiylitme uygulayarak dogrulamiglardir. Ayrica MSINet modelin
performans1 bes gastrointestinal patologun performansiyla karsilastirdilar. MSI’yi tahmin
etmede gelistirilen model, deneyimli gastrointestinal patologlarin performansindan daha iyi

sonuglar verdigini belirtmiglerdir [37].

Bustos ve ark., kolorektal kanserde MSI’yi tahmin etmek i¢in doku mikrodizilerinden ¢ekismeli
aglart kullanarak c¢oklu Onyargiy1 reddeden bir derin 6grenme sistemi gelistirmislerdir. Bu
sistem EPICOLON ve HGUA’dan 1788 hastada egitilerek dogrulanmistir. Doku ve hasta
diizeyinde doku tiirlerinin ve model performansinin etkisi farkli biiylitmeler kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica sistemin MSI tahmini i¢in ¢oklu 6nyarg ablasyon teknigi ve doku

mikrodizileri kullanilarak gerceklestirilen ilk ¢alisma oldugunu bildirmislerdir [38].

Lee ve ark., TCGA CRC’lerin patoloji tam slayt goriintiilerini kullanarak MSI durumunun
tahmini i¢in tam otomatik DL tabanli bir siniflandirict gelistirmislerdir. MSI’nin tahmini i¢in
veri sett WSI’larii 360x360 piksel goriintii yamalarina ayirarak doku-doku disi, normal-tiimor
ve MSS-MSI-H seklinde etiketleme islemi uygulamislardir. Ayrica harici bir veri seti ile test
islemini gergeklestirmislerdir. TCGA veri setinde AUC 0,892 degerini elde etmislerdir.
Gelistirdikleri bu siiflandiriciyla CRC slaytlarinin yaklagik olarak %40’ MSI durumunun

molekiiler test yapilmadan taranabilecegini belirtmislerdir [39].

Qiu ve ark., yaptiklar1 ¢aligmada kanser genom atlas1 kolorektal kanser verilerini kullanarak
MSI durumunun ¢esitli molekiiller (mRNA, miRNA ve DNA metilasyonu gibi) arasindaki
iliskisini incelemislerdir. Sonrasinda yeni bir derin 6grenme ¢ergevesi oldugunu belirterek
H&E lekeli goriintiileri ve yukardaki c¢esitli molekiilleri birlestirerek MSI’nin tahminini
gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligma ile MSI ve MSS hasta gruplar1 arasinda molekiillerde 6nemli

farklarin oldugunu tespit etmislerdir. Calismada 5 kath ¢apraz dogrulamayi kullanarak H&E



lekeli goriintiiler ile 0,809 AUC degerini elde etmislerdir. Ayrica, yalniz bir molekiil tiiriiyle
birlestirdikleri H&E goriintiiler ile olusturduklar1 modelin, sadece H&E lekeli goriintiiler ile

olusturduklart modelden daha yiiksek basari elde etmislerdir [40].

Su ve ark., mide kanserinde H&E lekeli goriintiileri kullanarak hem timor farklilasma
derecesini hem de MSI tahmini i¢in derin 6grenme tabanli ¢alisma gergeklestirmislerdir. 11k
olarak, 467 hastadan alinan goriintiiler ile olusturduklar1 veri setini kullanarak derin 6grenme
modeliyle tiimor farklilagma derecesini tanimlamiglardir. Ko6tii diferansiyel adenokarsinom
(PDA) sinifi i¢in 0.8615 F1 degerini elde ederken iyi diferansiye adenokarsinom (WDA) sinifi
icin 0.8977 F1 degerini elde etmislerdir. Bu sayede PDA ve WDA i¢in glandiiler yapi
olusumuyla ayirt etmeyi gergeklestirerek patolojik 6zellikleri ¢ikarabilmesini saglamislardir.
Ikinci olarak H&E veri setini ve tiimor farklilasma derecelerini entegre ederek derin 6grenme
tabanli model ile MSI tahminini %86.36 dogruluk degeri ile gerceklestirmislerdir. Ayrica yine
H&E veri setiyle tiimor farklilagma derecesi olmadan gerceklestirilen DL tabanli model ile MSI
tahmini %83.87 dogruluk degeri elde edilmis. Boylelikle gelistirdikleri DL tabanli modelin

timor farklilagsma derecesi entegre edilerek daha yiiksek dogruluk degeri elde etmislerdir [41].

Muti ve arkadaslarinin amaci derin 6grenmeyi kullanarak mide kanserinde histopatolojik
slaytlardan MSI ve EBV durumunu tahmini saglamaktir. Bu ¢alismadaki veri seti yedi iilkeden
(Giiney Kore, Isvicre, Japonya, Italya, Almanya, Birlesik Krallik ve ABD) elde edilen mide
kanseri doku orneklerinden olusmaktadir. On kohorttan olusan bu veri setinin bes kohortunu
egitim icin bes kohortunda test i¢cin ayirmislardir. Bu veri seti genelinde 2823 MSI durumu
bilinen hasta ve 2685 EBV durumu bilinen hastaya denk gelmekte ve kohortun tamamiyla hem
capraz dogrulama hem de harici dogrulama gerceklestirerek calismay1 degerlendirmislerdir.
Capraz dogrulamada MSI durumunu en yiiksek 0.836 AUROC degeri, EBV durumunun en
yiiksek 0.897 AUROC degeri elde ederken harici dogrulamada MSI durumunu en yiiksek 0.863
AUROC degeri, EBV durumunun en yiiksek 0.859 AUROC degerine ulasmislardir.
Gergeklestirdikleri bu calismada gelistirilen model ile harici dogrulama {izerinde ¢alismaya
devam ettiklerinde daha iyi sonuglar aldiklarin1 ve mide kanserinde immiinoterapi igin

molekiiler test yerine kullanilabilecegini ve bu testten daha ucuz oldugunu belirttiler [42].

Saillard ve ark., kolorektal ve mide kanserlerinde MSI tahmini i¢in TCGA veri kiimesi
histopatolojik goriintiilerini kullanarak diger ¢alismalardan farkli olarak MoCo V2 sinir aglarini

egitmigler ve derin Ogrenme tabanli smiflandirma calismalarini gergeklestirmislerdir.



Gelistirilen smiflandiricinin goriintii bolgelerinin anlamli histolojik modeller sundugunu ve
MoCo 6zelliklerinin kullanilmasinin uzman bir patologa gore daha alakali modelleri belirttigini

gostermislerdir [43].

Tez caligmasi; Boliim 2’de makine 6grenimi, derin 6grenme ve yapay sinir ag kavramlari ve
yapilar1 hakkinda detayl bilgiler verilmistir. Boliim 3’te derin 6grenme siniflandirma yontemi
ve hiperparametrelerini i¢eren evrisimli sinir a§ modellerinden ve derin 6grenmede kullanilan
yazilim ve kiitliphanelerden bahsedilmistir. Boliim 4’te ¢aligmada kullanilan veri kiimesi,
calisma ortami, histopatolojik goriintiiler {izerinden MSI tahmini i¢in kullanilan yontemler,
calisma degerlendirme metrikleri, modellerin performans sonuglar1 anlatilmistir. Boliim 5°te

ise calismanin sonucu, degerlendirilmesi ve oneriler sunulmustur.

10



BOLUM 2

GENEL BIiLGILER

2.1 MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin verileri analiz ederek verilerden 6grenmesini ve
tahminler yapabilmesini saglayan bir yapay zeka alanidir [44]. ML’nin temel amaci, verileri
baz alarak otomatik 6grenmeyi gerceklestirmek ve bilgisayar sisteminin dogru kararlar
vermesini saglamaktir [45]. Bunu gerceklestirirken de herhangi bir insan yardimina ihtiyag
duymadan sadece verilerden 6grenerek ve 0grenilen bilgiler dogrultusunda benzer sorunlarin

¢Oziimleri i¢in tahminler yapacak sekilde olusturulmustur.

Makine 6grenimi konusma tanima, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii ve robot bilimi gibi
alanlardaki problemlere ¢oziimler sunmakta ve makine Ogrenmesi yontemleri denetimli,

denetimsiz ve takviyeli (pekistirmeli) 6grenme olarak 3’e ayrilmaktadir [46].

2.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, egitimde kullanilacak etiketli veri kiimesi lizerinden bir girdi veri seti
olusturarak bunlara denk gelen ¢iktilar1 alip modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi yani egitimde
kullanilmayan yeni bir veri seti iizerinden en uygun ¢iktilar1 elde etmek icin kullanilan bir
makine 6grenmesi yontemi olup tahmin modelleri gelistirmek i¢in siniflandirma ve regresyon

yontemleri kullanilmaktadir [47].
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2.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme etiketsiz veri kiimesi lizerinden modelin kendi kendine 6grenmesi yani
verilerin benzerliklerinden veya iligkilerinden yararlanarak gergeklestirilir. Bu Ogrenme
sonucunda verilerdeki bilinmeyen oriintiiler ve smiflandirma i¢in yeni 6zellikler bulunabilir.
Denetimsiz 0grenmede genellikle kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve temel bilesen analizi

teknikleri kullanilmaktadir [48].

2.1.3 Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Takviyeli 6grenme belirli bir veri seti lizerinden model ¢evreyle etkilesime girerek ve stirekli
o6grenme yoluyla kesfeder daha sonra bu etkilesim ve kesif sonuglarini gozlemleyerek 6grenme
gerceklestirilir. Bu yontem robot ve otomasyon uygulamalari, oyun programlama ve hastalik

teshisi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir [49].

2.2 DERIN OGRENME

Derin 6grenme, insan beyninin ¢alisma seklini taklit ederek calisan ve birden fazla katmandan
olusan bir makine O0grenimi alt dalidir. Ayrica derin 6grenme yapisi yapay sinir aglarini
kullanarak gelistirilmekte ve “derin” kavrami yapay sinir aglarindaki “ag” kavramina karsilik
gelerek katmanlar1 ifade etmektedir. Derin 6grenme modeli, veri setindeki giris veri
orneklerinin genellestirilmesini gizli tutmayi saglar. Bu sayede gizli tuttugu ornekleri
genelleyerek farkli ise yarar anlamlar cikarabilmektedir. Eger ki model giris Grnekleriyle
sinirlandirilirsa model yalnizca daha once gordiigii verileri anlamlandirir. Modelin giristeki
degisikliklere oldukca duyarli olmasindan dolayr modele yeni veriler eklendikge modellerin
egitimi ve parametre ayarlar1 yenilendigi takdirde daha tutarli sonuglar verebilmektedir. Ayrica
grafik isleme birimindeki son gelismelerle birlikte derin 6grenmenin daha kolay kavranmasi ve

daha hizli islemlerin yapilmasina biiyiik katki saglamistir [SO].

Gilinlimiizde verilerin ¢esitlenmesi ve veri miktarlarinin artmasiyla birlikte derin 6grenme
teknolojisi otonom araglar, bilgisayarla gorme, konugma tanima gibi alanlarda kullanildig: gibi
tibbi deger verileri ve medikal goriintii isleme arastirmalarinda da onemli bir gelisme

gostermektedir [51].



Derin 6grenme yontemleri medikal goriintiileme alninda pozitron emisyon tomografisi-
bilgisayarli tomografi (PET-CT), manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografi (BT)
ve rontgen gibi cihazlardan elde edilen goriintii verileri dogrultusunda smiflandirma,
segmentasyon ve lezyon tespiti gibi calismalar yapilmaktadir. Bu calismalarin analizleri
sonucunda bazi hastaliklarin tespiti veya siniflandirilmasi gibi iglemlere daha ¢abuk ve az

maliyetle ulasilmaktadir [52-54].

Son zamanlarda derin 6grenmenin popiiler bir alt alan1 olan evrisim sinir aglar1 (ESA) goriintii
siiflandirmada oldukga sik tercih edilmektedir. ESA, Yann LeCun tarafindan 1989 yilinda ilk
kez Onerilmis [55] ve sonrasinda LeCun ve ark, yaptiklar1 ¢calismada el yaz1 rakamlarindan
olusan MNIST goriintii veri setini kullanarak el yazi rakamlarinin siniflandirmasini [56] LeNet
olarak isimlendirdikleri mimariyi kullanarak gerceklestirmiglerdir. Derin 6grenme 2010 yilina
kadar veri seti ve hesaplama araclarinin gelismemesinden dolay1 ¢ok fazla kullanilmamuistir.
Ancak bu yildan sonra grafik islemlerinin gelismesi, veri setlerinin artmasi ve hesaplama
maliyetinin diisiiriilmesiyle ¢ok biiylikk bir gelisme gostermekte ve birgok alanda
kullanilmaktadir. Ayrica 2010 yilinda bu yana gegeklestirilen ImageNet Biiyiik dl¢ekli Gorsel
Tanima Yarigmasi [57] sayesinde nesne kategorisi siniflandirmada, goriintii tespitinde ¢ok
biiylik bir gelisim gostermektedir. Bu yarisma sayesinde gelistirilen birgok model mimarisi;
2012 yilinda Alex ve ark., tarafindan gelistirilen 8 katmanli AlexNet [58], ardindan 2013 yilinda
Zeiller ver Fergus tarafindan gelistirilen ZFNet [59], 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman’in
sunmus oldugu 16 katmanlit VGGNet [60], yine bu yilda Szegedy ve arkadaslarinin sundugu 22
katmanli GoogleNet [61] ve 2015 yilinda He ve ark., 152 katmandan olusan ResNet [62]
modelini gelistirerek literatiire kazandirmiglar ve derin 6grenmeyle yapilan siniflandirma,
segmentasyon, modelleme, nesne tanima gibi bir ¢ok alanda gerceklestirilen ¢alismalara 151k

tutmuslardir.
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BOLUM 3

DERIN OGRENME iLE SINIFLANDIRMA

Onerilen evrisimli sinir ag1 (ESA) modelinin egitilmesi ve test edilmesi igin histopatolojik

goriintiiler igeren veri seti kullanilarak tez calismasi gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan

ESA yapis1 ve mimarileri asagida agiklanmistir. Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.

Dataseti galigma
ortamina ylkle

Train, validasyon ve
test seti olarak
pargala

Onceden egitilmis

ESA modeli olugtur

Bitir

Evet

Modelin
egitimi bitti
mi?

Hayir

Sekil 3.1 Onerilen modelin akis diyagrami

3.1 EVRISIMLIi SiNiR AGLARI

Derin 6grenme ile gergeklestirilecek uygulamanin olusturulmasi i¢in modeller bazi

algoritmalardan yararlanir. Goriintii siniflandirma alaninda evrisimli sinir aglar1 yaygin olarak

kullanilan bir algoritmadir. ESA, denetimli 6grenme ve verileri analiz etmek i¢in algilayicilar

kullanan ¢ok katmanli, ileri beslemeli bir sinir agidir [63]. Calismada kullanilan gorsel verilerin



ozelliklerini yakalayan ve onlar1 siniflandiran bu algoritma farkli katmanlardan olugmaktadir.
Sekil 3.2°de evrisimli sinir aginin basitlestirilmis mimarisi gosterilmektedir. Veri setindeki
dijital goriintiiler piksellerden olugsmaktadir. Her piksel kirmizi, yesil ve mavi (red,green,blue-
RGB) olmak iizere renklerden olusmaktadir. RGB dizileriyle filtreler uygulayarak evrisimli bir
katman olustururlar. Bu katmanda &zellik ¢ikartma islemi gerceklestirilir. Ozellik ¢ikartmada
bir filtre belirlenir ve bu filtre goriintii izerinde gezdirilerek goriintiiniin etiketi ile olusturulan
yeni goriintii arasinda belirli olasilikta benzerlik (6rn. ¢izgiler, kenarlar) kurulmaya calisilir.
Havuzlama katmaninda ag i¢indeki parametreler ve hesaplama sayisini azaltmak igin
kullanilarak agdaki uyumsuzluk kontrol edilmis olur. Tam baghh katmanda ise kisaca
siiflandirma islemi gerceklestirilir [64]. Dropout katmani temel bir katman olmamakla birlikte
genellikle asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in kullanilmaktadir. Boylelikle ESA uygulayabilmek i¢in
verilerin ii¢ temel farkli katmandan olusan evrigim, havuzlama ve tam bagli katmandan
gecmektedir. Istege baglh olarak dropout katmani eklenebilir. Bu katmanlar asagida

incelenmektedir.

Dijital H&E lekeli Dijital gériintiiyii temsil eden RGB dizisi Evrisim katmam
histopatolojik goriintiiler

4 .:;1‘.‘-1‘_-

1
a 1
filtreleri |

3] e

Coklu evrisim ve ol !

havuzlama katmam ‘ ‘
| E . : ; 1 i_“i J
s
| L

] = Q ¢ e e e

Cikas katmam Tam bagh katman Havuzlama katmam

Sekil 3.2 Bir evrisimli sinir aginin basitlestirilmis mimarisi [65]

3.1.1 Evrisim Katmam

Bu katman ESA’nin ilk katmanidir. Goriintii verisinin 6zelliklerini tespit etmekten sorumludur.

Goriintiiye filtreleme islemi uygulayarak goriintiideki diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellikleri
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¢ikarmaktadir. Bu uygulanan filtreler ile goriintiiniin kenar bilgilerini ¢ikartmaya yardimci
olmaktadir. Sekil 3.3’te goriildiigii gibi uygulanan filtreler 3x3x3 gibi ¢ok boyutlu ve piksel
degerleri icermektedirler. Filtredeki ilk deger matrisin yiiksekligini, ikinci deger matrisin

genisligini ve son deger ise matrisin derinligini gdstermektedir [66].

6x6x3

Sekil 3.3 Evrisim iglemi

(N+2xp—f)+1 (3.1

Denklem (3.1)’deki formiil ile katmanlarin hesaplama islemleri gegeklesmektedir. N: giris

goriintlisliniin boyutu, p: padding (piksel ekleme), f: filtre boyutu, s: stride (kaydirma adimi)

3.1.2 Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, ag i¢cindeki parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmak i¢in uygulanan
bir katmandir. Calismamizda maksimum havuzlama ve kiiresel ortalama havuzlama gesitleri
kullanilmistir. Maksimum havuzlama, olusturulan 2x2 filtrenin 6zellik haritasinda kapsanan
alandaki en biiylik degeri almasina denmekte olup Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Boylelikle
goriintii verisinin 0zelliklerini kaybetmeden daha kii¢iik boyutta gorsel elde edilerek hesaplama
islemi azaltilmis olunur. Kiiresel ortalama havuzlama ise 6zellik haritasindaki tiim néronlarin

tek bir boyuta indirmesini saglayarak tam bagli katmana baglanir [67].
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NN =W
- W AN
N
N

Sekil 3.4 Havuzlama islemi

3.1.3 Tam Bagh Katman

Bu katman her bir néronu baska katmandaki noéronlarin her birine baglar ve ESA’nin son
katmanini olusturmaktadir. Yapay sinir aglar1 sayesinde Ogrenmeyi gerceklestirir.
Calismamizda bu katmanda ReL.U aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, ¢ikti ndronlardaki veri
goriintiileri tahmin etmek icin ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmisti. Bu

fonksiyonlarin matematiksel formiilleri Denklem (3.2) - (3.3)‘te belirtilmistir.

_(0,egerx <0
RelLU(x) = {x, eferx > 0 (3.2)
. . 1
Sigmoid(x) = o(x) = 1+ exp(—x) (3.3)

Denklemlerdeki x degeri girdi verilerini temsil etmektedir.

3.1.4 Dropout (Seyreltme) Katmani

Modelin egitim siirecinde sinir aglarindan ndronlar1 ve diger néronlar ile yapilan baglantilarin
rastgele olarak devre dis1 birakilmasi islemi olarak adlandirilmaktadir. Modelin asiri

egitilmesinden dolay1 test veri setinde asir1 6grenme (overfitting) olarak adlandirilan durum

meydana gelmektedir. Bu da basar1 oranini azaltmakta ve agin ezberlemesini saglamaktadir. Bu

18



durumun istesinden gelmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir [68]. Sekil 3.5’te dropout isleminin

katman yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 3.5 Dropout katman yapisi

3.2 HIPERPARAMETRELER

Derin 6grenme ile model gelistirirken ve modelin performansini etkileyen bazi parametreler
bulunmaktadir. Bunlar grup boyutu (mini-batch size), egitim devir sayis1 (epoch), optimizasyon
algoritmasi, 6grenme hizi, aktivasyon fonksiyonu gibi hiperparametrelere gore degisiklik

gostermektedir.

3.2.1 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarina dogrusal olan ozellikleri dogrusal olmayan
ozelliklere tanitmakla gorevlidirler. Temel amaci ndéronun ¢ikis sinyal degerini sinirlandirarak
belli bir aralikta iglem yapmalarin1 saglamaktir. Boylece ¢ikis sinyalinin dogrusal olmayan bir
cikt1 liretmesini saglayacaktir. Aksi taktirde ¢ikis sinyali dogrusal olan bir ¢ikt1 lireterek
ogrenimin gerceklesmesi sinirl bir 6grenim saglamaktadir [69]. En cok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 sigmoid, tanh, relu ve softmax olarak asagida agiklamalar1 verilmistir.
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Sigmoid, 0 ile 1 arasinda ¢ikis degerleri iireten ve genellikle ikili siniflandirmada kullanilan
fonksiyondur. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (3.3)’te ve fonksiyonun grafigi

Sekil 3.6°da verilmektedir. Calismamizda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

Sekil 3.6 Sigmoid Aktivasyon fonksiyon grafigi

Hiberbolik tanjant (Tanh), fonksiyonu -1 ile 1 arasi ¢ikis degerleri iiretmektedir. Sigmoid
fonksiyonunun grafigine benzemektedir. Sekil 3.7’ de fonksiyonun grafigi ve Denklem (3.4)’te

matematiksel formiilii verilmistir.

X _ p=X

e
Tanh(x) = m (34)

Y

Sekil 3.7 Tanh Aktivasyon fonksiyon grafigi
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ReLu (Rectified Linear Unit), fonksiyonunda girdi degeri 0’dan kiigiikse ¢ikis degerini 0’a
diger durumlarda ciktiy1 girdi degerine esitler. Bu sayede hesaplama maliyeti diiser ve diger
sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan daha hizli ve performansh g¢alismasini saglar [69].

Matematiksel formiilii Denklem (3.2)’de ve fonksiyonun grafigi Sekil 3.8”de verilmektedir.

)

=
4

4

3

[ =)

?

4 2 0 2 4
Sekil 3.8 ReLU Aktivasyon fonksiyon grafigi

Softmax, herhangi bir giris degerinden O ile 1 arasinda ¢ikis degeri iireten fonksiyondur.
Genellikle ¢oklu smiflandirmada kullanilmaktadir. Fonksiyonun matematiksel formiilii

Denklem (3.5)’te ve grafigi ise Sekil 3.9°da verilmektedir.

Xi

e’

Softmax(x;) = 3.5

-—-___,

=

-4 -2 0 2 4

Sekil 3.9 Softmax Aktivasyon fonksiyon grafigi
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3.2.2 Optimizasyon Fonksiyonu

Optimizasyon foksiyonu, yapay sinir aglarindan elde edilen deger ile beklenen deger arasindaki
farki minimuma indirerek egitimde modelin basarisini arttirmayi amaglar. Derin 6grenme
uygulamalarinda genellikle stokastik gradyan inis, adam, RMSprop, Adagrad ve Adadelta

optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir.

Stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent, SGD) fonksiyonu, giiclii ve genel bir
optimizasyon metodu olmakla beraber maliyet fonksiyonunu en aza indirerek minimum hatay1
bulmak i¢in kullanilan yontemdir. Yapay sinir ag modellerinde her adimda rastgele olarak bir
veri lizerinden islem gerceklestirir. Optimum noktaya ulagsmak i¢in noktalar siirekli olarak

degismektedir [70].

Adaptif gradyan (AdaGrad), adindan da anlasilacagi lizere gradyan tabanli optimizasyon
fonksiyonudur. Ogrenme oranini parametrelere bilesen olarak uyarlayabilir. Bunu

gerceklestirirken de manuel olarak ayarlama gereksinimini ortadan kaldirmaktadir [71].

AdaDelta, Adagrad fonksiyonunun bir uzantisi olarak olusturulmustur. Adagrad’in 6grenme
oranindaki sonsuz derecede kiigiiltme problemine ¢oziim getirmesi i¢in gelistirilmis bir

fonksiyon olup 6grenme katsayisi parametresine gereklilik duymamaktadir [72].

Karelerin ortalamasinin karekokii yayilimi (Root Mean Square Propagation - RMSprop),
fonksiyonuda AdaGrad fonksiyonundaki 6grenme oranindaki hizli diisiisiinii 6nlemek icin
gelistirilmistir.  Ancak AdaDelta fonksiyonundan farki Ogrenme katsayis1 parametresi
kullanilmaktadir. RMSprop optimizasyon dikey yonde salinimlari kisitlayarak 6grenme oranini

artirir ve yatay eksende daha hizli hareket etmesine olanak saglamaktadir [72].
Adaptif Momentum Tahmini (Adaptive Moment Estimation - Adam), birinci derece gradyan

tabanli bir yontem olup az bellek ihtiyact duyan, AdaGrad ve RMSprop optimizasyon

fonksiyonlarindan esinlenerek gelistirilmis hizli bir optimizasyon fonksiyonudur [73].
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3.2.3 Kayip (Loss) Fonksiyon

Yapay sinir aglar1 kullanarak gelistirdigimiz modelin egitim siirecinde gergek ve tahmin edilen
deger arasindaki basarimi 6lgen bir fonksiyondur. Kayip fonksiyonun ¢iktist modelin basarisi
ile ters orantilidir. Yani kayip fonksiyonu ne kadar diisiik ise model o kadar basarili sonuglar
tiretmektedir. Capraz entropi ve Ortalama kare hata en yaygin kullanilan iki ana kayip

fonksiyonlardir.
Capraz entropi (Cross Entropy), Tahmin edilen olasilik degerleri ile gergek degerler
karsilastirilir ve ¢iktis1 0 ve 1 arasinda bir olasilik degeri iiretir. Tahmin edilen olasilik degeri

gercek degere yaklastikga ¢apraz entropi kaybi azalmaktadir. Matematiksel formiilii Denklem
(3.6)’da verilmektedir. Genellikle siniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir [74, 75].

c
CrossEntropy = — z yjlog (p;) (3.6)
J

Gergek olasilik dagilimi y iken p, buldugumuz olasilik dagilimi i¢in beklenen entropi degeridir.
Ortalama Kare Hata (Mean Square Error — MSE), Tahmin ve gercek hata degerlerinin kare

farklarinin ortalamasi alinarak olciilen bir kayip fonksiyondur ve genellikle regresyon

uygulamalarinda kullanilmaktadir [76]. Matematiksel formiilii Denklem (3.7)’de verilmektedir.
n
1 =2
MSE == 0= 7) 3.7
i=1

y;, tahmin hata degeriyken J;, ger¢ek hata degerine karsilik gelmektedir.
3.2.4 Grup boyutu

Grup boyutu (Mini-Batch size), modeli tek seferde egitmek i¢in veri seti oldukca biiyiik
oldugundan dolay1 birkag parcaya bolerek birkag seferde egitmek daha verimli bir performans
sunmaktadir. Bu islemde grup boyutu belirlenir. Daha sonra veri seti ile modelin egitimi her

seferinde belirlenen grup boyutuna gore gergeklestirilir [77].
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3.2.5 Egitim devir sayis1

Egitim devir sayis1 (Epoch), tiim veri setini belirledigimiz grup boyutu sayisi1 dogrultusunda
verileri ayirarak egitime baslanir. {lk grup egitimi gergeklestirilir, modelin basar1 degerleri
cikarilir ve geri yayilim ile agirliklar giincellenir. Sonra diger grubun egitimi gergeklestirilerek
agirliklar1 giincellenir. Bu islem veri seti boyunca devam eder ve en uygun agirlik degeri
hesaplanir. Grup olarak gerceklestirilen egitim adimlarinin her birine epoch ad1 verilir. Ilk
epochlarda basar1 orani diisiik olmakla beraber epochlar arttikga model 6grenmekte ve basari

oranida artmaktadir [77].

3.2.6 Ogrenme Hizi ve Momentum Katsayisi

Ogrenme Hiz1 (Learning rate) ve momentum katsayisi: Ogrenmede kullanilan parametrelerin,
agirliklarin glincellenmesi islemi geriye yayilim ile gerceklesmektedir. Bu islemde geriye dogru
tirev almarak fark bulunur ve farkin 6grenme orami ile carpilir ve cikan deger agirlik
degerlerinden ¢ikarilarak giincel agirlik degerleri elde edilir. Yapilan islem sirasindaki 6grenme
orani kullanic1 tarafindan sabit bir deger veya momentum katsayis1 oraninda artan bir deger

olarak belirleyerek hesaplanmis olunur [77].

3.3 DERIN OGRENMEDE KULLANILAN YAZILIM VE KUTUPHANELER

Derin 6grenme ¢aligmalart i¢in gelistirilmis farkli 6zelliklere sahip bir¢ok kiitiiphane ve
uygulama programlama arayiizii bulunmaktadir. Giintimiizdeki bu kiitliphane ve arayiizler
siirekli olarak giincellenmekte ve gelistirilmektedir. Kullanict deneyimlerine ve calisma
konusuna bagl olarak gerekli kiitiiphane ve arayiizii secip ¢aligmasini yiirlitmektedir. Derin
O0grenme calisma ortami ve uygulamasi i¢in kullanilan bazi kiitiiphane, kullanildigi dil,

gelistiricileri ve 0zelliklerinden bahsedilmistir.

3.3.1 Google Colab (Google Colaboratory)

Google tarafindan 2017 yilinda gelistirilen Colab platformu, {icretsiz bir sekilde bulut hizmeti
ve Grafik Isleme Birimi (Graphics Processing Unit-GPU) destegi saglayarak kurulum
gerektirmeden kullanicilarin Python programlama dilinde Keras, PyTorch, Sklearn ve

Tensorflow gibi kiitiiphaneler ile yapay zeka ve derin 6grenme projeleri gelistirmeleri icin
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tasarlanmig bir programlama ortamidir. Gelistirilen projeler Google Driver’de depolanmakta ve
genelde Tesla K 80 veya T4 GPU, Intel Xeon Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit —
CPU) 2.00 GHz, 12 GB RAM ve 78 veya 107 GB disk kapasitesi olanag1 vermektedir. Ancak
bu imkanlar1 kullanmak sinirli oldugundan gelistiriciler her 12 saatte bir yapilan islemleri

tekrarlamak zorundadirlar [78].

3.3.2 Python

Python, Guido van Rossum tarafindan 1990’11 yillarin baglarinda gelistirilen bir programlama
dilidir. Acik kaynak kodlu, nesne yonelimli, kolay okunabilir ve anlasilabilir olmasi nedeniyle
diinya capinda web tasarimi, yapay zeka, oyun programlama, robotik uygulama ve veri analizi

gibi daha pek ¢ok alanlarda kullanilmaktadir [79].

Veri setinde iki sinifa ayrilarak etiketlendirilmis kolorektal kanser H&E lekeli histopatolojik
gorilintlilerinin ~ bilgisayarda islenebilmesi i¢in Python dilinde ¢esitli kiitiiphaneler
kullanilmaktadir. MSI tahmini i¢in derin 6grenmesi uygulamalarinda temel olarak TensorFlow,

Keras, Pytorch, NumPy, Skict-Learn ve Matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.3.3 Tensorflow

Tensorflow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu, iicretsiz ve YSA
uygulamalarinda kullanilan bir kiitiiphanedir. Bir¢ok islemde kullanilmakta ancak derin
ogrenmede Ozellikle model egitimi ve ¢ikarimina odaklanmaktadir. Bulundugu platformdan

bagimsiz olarak calismaktadir ve Python, C++, Java gibi dilleri desteklemektedir [80].

3.3.4 Keras

Keras, Python programlama dili ile yazilmis acik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesi
olup Tensorflow, Theano ve CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit) birlikte ¢alisabilen bir sinir
aglar1 uygulama programlama arabirimidir. Keras Uygulamalari, 6nceden egitilmis agirliklarla
birlikte sunulan derin 6grenme modelleridir. Bu modeller tahmin, 6zellik ¢ikarma ve ince ayar

i¢cin kullanilabilir [81].
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3.3.5 PyTorch

PyTorch, derin Ogrenme modelleri olustururken kullanilan a¢ik kaynak bir Python
kiitliphanesidir. Ayrica grafik igslem birimlerinin giiciinii kullananarak sagladigi esneklik ve hiz
ile olduk¢a kullaniglt bir ortam sunmaktadir. PyTorch’un yaygin kullanilmasinin en 6nemli
nedenlerinden biri, tamamen Pythonic olmasi ve sinir ag modellerini kolaylikla

olusturabilmesidir [82].

3.3.6 Numpy

Numpy (Numerical Python), ¢ok boyutlu dizi ve matrislerle ¢alismay1 kolaylastiran, mantiksal

islemler ve matematiksel islemlerin gergeklestirildigi bir Python kiitiiphanesidir [83].

3.3.7 Skict-Learn

Skict-Learn, Python programlama dilinde kullanilan agik kaynak bir makine &grenmesi
kiitiiphanesi olup veri 6n isleme, model secimi ve model degerlendirmesi i¢in kullanilmaktadir

[84].

3.3.8 Matplotlib

Matplotlib, Python dilinin iki boyutlu ¢izim Kkiitiiphanesi olup verinin gorsellestirmesini
saglamaktadir. Grafik araylizii olusturma, etkilesimli figiirler, ¢izelge sonucunun grafige

aktarilmasina yardimci olmaktadir [85].

3.3.9 ImageNet

Gorsel nesne tanima ¢alismalart i¢in kullanilan biiyiik bir gorsel veri tabani olarak
bilinmektedir. Bu veri tabani kullanilarak 2010 yilindan itibaren ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima (ILSVRC) adli her yil gerceklesen bir yarigsma diizenlemisler. ImageNet
projesinde 14 milyondan fazla goriintii bulunmakta ve veriler iicretsiz olarak insanlara
sunulmaktadir. Ayrica nesne siniflandirilmasi, goriintii tespiti gibi konularda Olgiit olarak

kullanilmakta ve derin 6grenme arastirmalarinin gelismesinde ¢ok biiyiik etkisi olmaktadir [57].
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Bu ¢aligmada ImageNet veri tabani kullanarak gelistirildi. Sekil 3.10°da ImageNet veri taban1

nesne gruplarindan olusturulmus 6rnek goriintiiler verilmistir.

Sekil 3.10 ImageNet veri taban1 6rnek goriintiiler [86]

Genel olarak yarigmanin isleyisinden bahsedecek olursak, manuel olarak hazirlanmais bir egitim
goriintiisii iceren veri seti yayimlanir. Ardindan bu manuel olarak hazirlanan agiklamalar gizli
tutularak bir de test goriintiisii seti yayimlanir. Daha sonra bu yayimlanan veri setleriyle
yarigmacilar Oncelikle egitim goriintlisii igceren veri setini kullanarak gelistirdikleri
algoritmalarini egitirler ve bu egittikleri algoritmay1 kullanarak test goriintiilerinden olusan veri
setini kullanarak test islemini gerceklestirirler. Bu gerceklestirilen testler daha sonra
degerlendirme sunucularma gonderilir ve degerlendirme sunucular1 yapilan testlerin,
tahminlerin sonuglarini yarisma doneminin sonunda agiklarlar. Yarigmayi1 kazanan ve iyi
sonuglar elde eden algoritmalar1 gelistiren yarigsmacilar gelistirdikleri projeleri baz alarak

fikirlerini paylagmak {izere bazi konferans ve calistaylara davet edilirler [57].

3.4 ONCEDEN EGITILMIiS (TRANSFER OGRENME) MODELLER

Transfer 6grenimi, bir ¢caligma i¢in gelistirilen bir modelin, ikinci bir ¢aligmadaki bir model igin
baslangi¢ noktasi olarak tekrar kullanildigi makine 6grenmesi teknigidir. Yani evrisimli sinir
ag1 modellerini sifirdan egitmek yerine Onceden egitilmis bir agdan Ogrenilen bilgileri
kullanarak 6grenmenin hizlanmasini ve islemlerin daha hizli yapilmasini saglar ve egitim

degerlerinin basarimi agisindan énemli rol almaktadir. Onceden egitilmis aglar benzer veya
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farkli bir problem tizerinde dnceden kullanilarak bu modele bagli agirliklart alan modellerdir.
Olusan problemler i¢in en uygun bir ¢6ziim olmasalar bile yapilan islem tekrarinin Oniine
gecmekte ve daha az hesaplama analizi ile daha hizli sonu¢ alinmasini saglamaktadir. Bu
aglarin  kullanim1 genellikle ImageNet gorsel nesne tanima veri tabanmi {izerinden

gerceklesmektedir [87].

Bu caligmada kolorektal kanser histopatolojik doku goriintiilerinin ikili sinifa (MSI ve MSS)
siiflandirilmasi igin derin ESA tabanli onceden egitilmis aglar olan VGG19, VGG16,
MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, InceptionV3, Resnetl8, GoogleNet ve AlexNet
modelleri kullanilarak performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Sekil 3.11°de gerceklestirilen

islemlerin semasi1 gosterilmektedir.

Onceden Egitilmis iodeller Egitim Asamalar

KERAS & PYTORCH o~

Simiflandirma

MobileNetVz : & - MSS
Heshets0 W

InceptionVs é:s:,»,

VGG
VGGG
MobileNet

ResNet 18
Googlehet
Alexet

FCLile RELU(LZS)
ol ~.H'|!nui||

Global Average Pooling2iy

Sekil 3.11 Onceden egitilmis modellerin sematik gdsterimi

3.4.1 VGG19

VGG19 modeli, Oxford Universitesi’nde Gérsel Geometri Grubu (VGG-Visual Geometry
Group) tarafindan olusturulan 19 katmandan olusan, 16’s1 evrisim katmani ve 3’li tam bagh
katman olan ayrica 5 havuzlama katmanli bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. ImageNet
veri tabanindan bir milyondan fazla goriintiiyle agin egitilmesi saglanmistir. Ag, ¢ok cesitli
goriintiilerle siniflandirma goérevini gergeklestirmis ve 224x224 'liikk bir goriintii giris boyutuna

sahiptir [60].

Calismada modeller arasinda hesaplama maliyeti, kullanabilirlik, yiiksek dogruluk ve diisiik
kayip dikkate alinarak Sekil 3.12°de gosterilen VGG-19 model mimarisi en iyi sonucu
vermektedir. VGG19 sinir aginin blok evrisim katmanlarindan sonra 128 ndéronlu tam baglh

katman eklenerek aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir.
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Sekil 3.12 VGG19 Model Mimarisi
3.4.2 VGG16

VGG16 sinir ag1 13 evrisim katmani ve 3 tam baglanti katmani dahil 16 katmandan olusan bir
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. VGG16 ve VGG19 birbirine benzer olup farklar1 sadece
katman sayilarin farkli olmasidir. Bu ag1 diger modellerden ayiran en 6nemli fark, 2x2 veya

3x3 evrisim katmanlarindan sonra ortaklama katmanlarinin gelmesi olarak dngoriilmiistiir [60].

3.4.3 MobileNet

MobileNet, bir cihaz iistli veya gomiilii uygulamalar i¢in smirli kaynaklar dogrultusunda
dogruluk basarim performansini artirmak i¢in tasarlanmig onceligi mobil odakli bir evrisim
sinir ag modelidir. Kullanilan cihazlar dogrultusunda, kaynaklarini gidermek igin

parametrelestirilmis kiiclik boyutlu ve diisiik giiclii modellerdir [88].

MobileNet modeli, Google arastirmacilari tarafindan gelistirilen bir konvoliisyonel sinir ag1
mimarisidir. Ayrica MobileNet, derinlenmesine ayrilabilir evrisim katmanlarindan olusan
parametreleri ve hesaplama maliyetini azaltarak kullanilan diisiik boyutlu bir sinir ag1 modelidir

[89].

3.4.4 MobileNetV2

MobileNet modeline benzer olup MobileNetV2 modelinde 32 filtreli evrisim katmani ardindan

19 artik darbogaz (bottleneck) katmani ve ters ¢evrilmis bloklar kullanilmistir. MobileNet'ten
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daha az boyutlu ve daha diisiik parametre sayisina sahip olup derinligi daha fazladir [90]. Sekil

3.13’te model mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.13 MobileNetV2 mimarisi
3.4.5 ResNet50

ResNet (Residual Network), kalint1 a§ anlamina gelmektedir. Kalint1 sinir aglar1 artik bloklar
st iiste ekleyerek aglar olusturan bir cesit yapay sinir agidir. ResNet50 modeli, 48 evrisim
katmani ile 1 maxpool ve 1 ortalama havuz katmani olmak iizere toplam 50 katman
derinliginden olusan bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. Yaygin olarak kullanilan bir

ResNet modelidir [62]. Sekil 3.14’te 34 parametre katmana sahip 6rnek bir artik ag modeli

gosterilmektedir.
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Sekil 3.14 ResNet ag mimarisi [62]

3.4.6 InceptionV3

InceptionV3 modeli, Google tarafindan gelistirilmis ve ImageNet veri kiimesi kullanilarak
egitilmis bir konvoliisyonel sinir agi mimarisidir. Model ¢ok sayida evrisim ve maksimum

havuzlama katmanindan olusan ve son adiminda tam bagli katmandan olugsmaktadir [91].

3.4.7 ResNet18

Resnet18 modeli, 18 katmandan olusan ve ImageNet veri kiimesi kullanilarak egitilmis bir
evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Bu model ResNet50 gibi kalint1 sinir ag1 modelidir ve bir

PyTorch uygulamasidir [62, 92].
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3.4.8 GoogleNet

GoogleNet, Christian Szegedy ve arkadaslari tarafindan 2014 yilinda gelistirilmis ve 22

katmandan olusan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Sekil 3.15’te mimari yapist

gosterilmektedir. Model, Inception model katman birlesiminden olusan iki yardimci

smiflandirict katman i¢eren bir PyTorch uygulamasidir [61].
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Inception module

Sekil 3.15 GoogleNet model mimarisi [61]

3.4.9 AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir. Model, 8

katmanli bir derinlige sahip olup bes evrisimsel ve {i¢ tam bagli katman olmak tizere bir sinir

ag1 mimarisidir. Imagenet veri kiimesi kullanilarak egitilmis bir PyTorch uygulamasi [58] olup

Sekil 3.16’da mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.16 AlexNet model mimarisi[58]
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BOLUM 4

BULGULAR VE TARTISMA

4.1 DATASET

Bu ¢alismada, Joan Gibert tarafindan paylasilan TCGA kolorektal kanser (COAD) MSI ve MSS
histopatolojik doku goriintiileri agik kaynak erisimli Kaggle internet sitesi iizerinden elde
edilmistir. Bu veri kiimesi, kanser hastalarinin histopatolojik goriintiilerinden 192312 essiz
goriintli yamasi icermekte ve bu goriintiiler formalinle sabitlenmis parafine gomiilii (FFPE) tan1
slaytlarindan tiiretilmistir [93]. FFPE tani slaytlari tipta teshis i¢in 6nemli noktadadir ve bir
ornegin formaldehit i¢inde sabitlenip ardindan kesim i¢in parafin mumu bloguna gémiilmesiyle
tiretilmektedir. Bu da net, anlasilir bir gériiniim haline getirerek hesaplamali analize uygun bir

goriintli olusturmaktadir [94].

Veri seti MSS ve MSI olarak iki kategoriye ayrilmigtir. MSS i¢inde 117.276 goriintii MSI i¢inde
ise 75.039 adet goriintii bulunmaktadir. Kather, veri setini olusturulurken goriintiilere bazi 6n
islemler uygulamistir. Bunlar tiimoriin otomatik tespiti yapilmis, gorlntiiler 0,5 pm/px
¢cOziintirliikte 224x224 piksel olarak boyutlandirilmis sonrasinda Macenko [95] yontemiyle
renk normalizasyonu gergeklestirilmis ve hastalarin "MSS" (mikro uydu stabil) veya
"MSIMUT" (mikro uydu kararsiz veya yiiksek oranda mutasyona ugramis) siniflandirarak
goriintiiler olusturulmus [96]. Bu islemler sonucunda goriintiiler yiiksek kalitede oldugundan
dolay1 goriintiiler ¢alismada .JPG formatinda en son haliyle kullanildi. Sekil 4.1°de 6rnek

goriintiiler gosterilmektedir.
Calismada kullanilan veri seti 192.312 goriintii igerisinden rastgele olarak 150.000 goriintii

kullanildi. Bu veri seti, %80 train/dogrulama seti olarak ve %20 ‘de test seti seklinde ayrilarak

caligma yiiriitiildii. Veri seti bilgileri Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 Histopatolojik MSI ve MSS goriintii 6rnekleri

Cizelge 4.1 Her veri kiimesi i¢in sinif bagina goriintii sayisi

DATASET TRAIN DOGRULAMA(VAL) TEST
MSS 48000 12000 15000
MSI 48000 12000 15000
TOTAL 96000 24000 30000
4.2 DENEYSEL KURULUM

Onerilen derin transfer 6grenme modellerini egitmek igin Python programlama dili kullanilds.
Kolorektal kanser histopatolojik goriintiilerine yonelik tiim deneyler, Intel Core i3-5005U
islemci, 2 GB RAM NVIDIA GeForce 920M ekran karti ve 8 GB RAM’e sahip kisisel
bilgisayarla Tesla T4 Grafik islem birimi (GPU) donanima ile online bulut hizmeti kullanilarak
Google Colaboraty (Colab) sunucusunda iicretsiz olarak gerceklesmistir. ESA modelleri
(VGG19, VGG16, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, InceptionV3, ResNet18, GoogleNet,
AlexNet) kayip fonksiyon i¢in capraz entropi ve RMSprop optimizasyon teknigi kullanilarak
egitimler gerceklestirildi.

Onerilen modelde batch size, learning rate ve egitim tur sayist (epoch) gibi hiperparametreler

Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Kullanilan tiim veri kiimeleri, egitim ve test i¢in sirasiyla %80
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ve %20 olmak tizere iki bagimsiz veri kiimesine rastgele boliinmiistiir. Modelin egitiminde veri

setinin %80°1 kullanilmaktadir. Ayrica egitim veri seti i¢inden %20’lik dogrulama veri seti

rastgele olusturulup dogrulama islemi yapilmistir. Veri setinin geri kalan %20’lik test veri seti

ile modelin gegerliligi test edilmektedir.

Cizelge 4.2 Onerilen modellerin egitiminde kullanilan optimize edilmis hiperparametreler

HIPERPARAMETRELER OPTIMIZE EDILMIS DEGER
Giris veri boyutu 224x224
Optimizasyon algoritmasi RMSprop
Egitim tur (Epoch) sayis1 10
Batch size 64
Ogrenme hizi 0.00001
Momentum katsayis1 0.9

4.3 PERFORMANS METRIiKLERI

Derin transfer Ogrenme modellerinin performanslar1 i¢in bazi performans degerleri

kullanilmistir. Bunlar:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

TP

p . . -
recision TP + FP

Recall = TPR = ——
eca TP + FN

2 * Precision * Recall

F1 — score =
Precision + Recall
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Denklemlerde (4.1)-(4.4) verilen TP, FP, TN ve FN sirasityla ger¢ek pozitif, yanlis pozitif,
gercek negatif ve yanlis negatif sayisini temsil eder. Test veri seti ve modeli i¢cin TP, model
tarafindan dogru bir sekilde MSI olarak etiketlenen pozitif (MSI) oraniyken FP, pozitif (MSI)
olarak yanlis etiketlenen negatif (MSS) oranidir. TN, MSS olarak dogru sekilde etiketlenen
negatif (MSS) oraniyken FN, model tarafindan negatif (MSS) olarak yanlis etiketlenen pozitif
(MSI) oranini belirtmektedir. Bu olas1 durumlar, Cizelge 4.3’te gosterildigi gibi bir karigiklik

matrisinde yer almaktadir.

Cizelge 4.3 Dogru siniflandirilmis 6rnekler TN ve TP tarafindan temsil edilirken yanlis
siniflandirilmis 6rnekler FP ve FN ile temsil edilir

Tahmin edilen deger

TP FN

Gergek deger
FP TN

Kolorektal kanser hastaliginin MSI teshisi i¢in dnerilen modelin ve ¢alismada kullanilan diger
modellerin performanslart dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma, Fl-skoru gibi siniflandirma
performans metrikleri ile 6l¢iilmektedir. Dogruluk, modelde dogru tahmin edilen alanin toplam
veri setine orani olarak ifade edilebilir. Kesinlik, modelde pozitif olarak belirlenen ve pozitif
olarak atanan degerlerin oraniyken Geri ¢agirma ise modelde pozitif olarak atanmasi gereken
degerlerin ne kadarmin pozitif olarak tahmin edilmesi oranidir. F1-skor, kesinlik ve geri

cagirma degerlerinin bir nevi ortalamasin1 vermektedir.

ROC egrisi, ikili simiflandirma uygulamalarinda ayrim esik degerinin farklilik gdstermesi
durumlarinda gercek pozitif degerlerin, yanls pozitif degerlere olan kesri olarak ifade
edilmekte olup grafiksel gériiniimde ROC egrisi x ekseninde 1-Specificity(Ozgiilliik) yani
yanlis pozitif oran (FPR), Denklem (4.5)-(4.6) kars1 y ekseninde kesinlik yani gercek pozitif
oran (TPR) cizilerek iiretilir [97].
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TN
Specificity = TNR = —————= 4.5)

TN + FP
FP
S — 4.6
FPR = op 7w (4.6)
4.3 DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alismada iki farkli simif olan MSI ve MSS ile ikili siniflandirma gergeklestirdik. Keras
kiitiphanesi modelleri olan VGG19, VGG16, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50,
InceptionV3 ile PyTorch kiitiiphanesi modelleri ResNet18, GoogleNet ve AlexNet olmak iizere
9 farkli onceden egitilmis modeller ile gerceklestirilerek karsilastirilmast yapilmistir. Veri
setinin rastgele olarak %801 egitim/val seti i¢in ayrilirken kalan %20’si test seti i¢in ayrilmustir.
Bu islemler her modelin test seti kismi test edilene kadar gerceklesmesi siirdiiriildii. Tiim
modellerin egitim siireleri dikkate alindiginda VGG19, VGG16, MobileNet, MobileNetV2,
ResNet50, InceptionV3, ResNetl8, GoogleNet ve AlexNet 6n egitimli modellerin toplam
egitim siireleri sirastyla 17666s, 13989s, 6040s, 6653s, 11355s, 7736s, 7166s, 4887s, 3595s
olarak belirlenmistir. Tim bu islemlerin sonuglar1 Cizelge 4.4’te detayli olarak

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.4 Calismada gergeklestirilen dnceden egitilmis modellerin egitim siireleri ve
dogruluk, kayip degerleri

MODEL DEGERLER SURE
TRAIN DOGRULAMA TEST
KERAS (VAL)
ACC  LOSS ACC LOSS | ACC LOSS
VGG19 91 0.19 91 0.21 90 0.22 | 4:54:26
VGG16 91 0.19 90 0.22 89 0.25 | 3:53:09
MobileNet 93 0.17 86 0.31 85 0.33 | 1:40:40
MobileNetV2 91 0.21 86 0.31 85 0.34 | 1:50:53
Resnet50 87 0.27 87 0.29 86 0.30 | 3:09:15
InceptionV3 81 0.40 81 0.39 80 041 | 2:08:56
PYTORCH
Resnet18 86 0.30 85 0.33 86 ~ 1:59:26
GoogleNet 82 0.38 83 0.37 83 ~ 1:21:27
Alexnet 75 0.53 77 0.52 76 ~ 0:59:55

Veri setine uygulanan modeller i¢in egitim siirecinde en diisiik kayip degeri temel alinarak
dogruluk ve kayip degerleri Cizelge 4.4’te verilmistir. Modelin dogrulugu degerlendirilirken
egitim sirasindaki dogruluk ve kayip oranlar1 da dikkate alinir. Keras kiitiiphanesi modellerinin

dogruluk ve kayip deger grafikleri Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Kayip fonksiyonu, tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki karasizli§i 6lgmek igin
kullanildigindan dolay1 6nemli bir parametredir. Kayip fonksiyonunun degeri azaldik¢a
modelin saglamligmin arttig1 belirtilmektedir [98]. Modellerin test asamasinda VGG19
modelinin performansi diger modellere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. VGG19 modeli
diger modellerin kayip degerleri arasinda daha diistik degerlere ulastig1 ve MSI-MSS sinif tespit

edilmesi oran1 diger modellere gore daha yiiksektir. Egitim asamasinda her ne kadar MobileNet
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modelinin dogruluk ve kayip degerleri daha iyi goziikse de dogrulama ve test asamasinda

VGG19 ve VGG16 modellerinden daha diisiik performans gostermektedir. Ayrica ResNet50

ve InceptionV3 modellerinin egitimi olduk¢a 1yi sonug¢ vermesine ragmen dogrulama ve test

degerleri oldukca kotii degerler vermektedir. Boylece VGG19 9%90.6 AUC degeriyle en yiiksek

performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.2 Modellerin egitim/dogrulama dogruluk (accuracy) grafigi
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Sekil 4.3 Modellerin egitim/dogrulama kayip (loss) grafigi
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Cizelge 4.5’te sunulan sonuglar, bu c¢aligmada kullanilan tiim 6nceden egitimli modellerin
histopatolojik goriintiiler tlizerindeki egitimlerinin sonuglarini 6zetler niteliktedir. Dogruluk

degerleri, performans metrikleri ve modellerin genel olarak basarim oranlarini gostermektedir.

Cizelge 4.5 Modellerin genel basarim performans degerleri

F1-
SPE ACC PRE REC AUC
M 1 TP T FP F FPR
ode N N @ (B (B B (D) S(C,;r)e
()

VGG19 13967 13211 1789 1033 0,02 881 90,6 88,6 93,1 90,6 90,8

VGG16 12794 14020 980 2206 0,07 935 894 929 853 894 889

Resnet50 12966 13002 1998 2034 0,13 86,7 86,6 86,6 864 86,6 86,5

MobileNet 12946 12592 2408 2054 0,16 83,9 85,1 843 863 851 853

MobileNet- 12602 12949 2051 2398 0,14 86,3 852 86 84 852 85

V2

Inception- 11967 12290 2710 3033 0,18 81,9 809 81,5 79,8 80,9 80,6
V3

Cizelge 4.5’te gosterilen veri setindeki var olan durum ile siniflandirma modelimizin dogru ve
yanlis tahminlerinin sayilarini olusturan degerler karisiklik matrisine karsilik gelmektedir. Yani
onceden egitilmis modellerimiz ile yaptigimiz tahmin edilen ve ger¢ek smf etiketlerini
gostermek i¢cin kullandigimiz bir tabloya denk gelmektedir. Her bir model ile ayri ayr
olusturulan karmasiklik matrisi detayli olarak Sekil 4.4’te gosterilmektedir. Karmasiklik
matrislerinde modellerin veri setinde yapilan ayrim sonucu goriintiilere verdikleri tahminler ve
goriintiilerin gercek degerleri gosterilmektedir. Modeller arasinda en iyi sonucu veren dnceden
egitilmis VGG19 modelini baz alirsak test veri setinde 30000 gériintii bulunmaktadir. Test veri
seti igindeki 15000 MSI goriintiisiinde 13211 tanesini dogru (MSI) tahmin ederken geri kalan
1789 goriintii hatali (MSS) tespit edilmis ve yine 15000 MSS goériintiisiinde 13967 tanesini
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dogru (MSS) tahmin ederken 1033 tanesini hatali (MSI) tahmin edilerek degerlendirilmistir.

Diger onceden egitilmis modellerin karmasiklik matrisleri de bu sekilde yorumlanabilir.
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Sekil 4.4 Modellerin Karmasiklik Matrisi

Yine Cizelge 4.5’teki tahmin oranlar1 her bir modelin performans metrik degerleri i¢in ayr1 ayr1
hesaplanir. Denklem (4.1)’den Denklem (4.6)’ya kadar hesaplama formiilleri gosterilmistir.
Cizelgede bulunan AUC (Area Under Curve) degeri ise “ROC egrisi altindaki alan” anlamina
gelmekte ve kapsanan alanin biiyiikliigii dogrultusunda modelin basar1 oraninin biiylikligiini
vermektedir. Egri altinda kalan alanin ideal degeri 1 olarak belirtilir [99]. Sekil 4.5°te 6nceden
egitilmis modellerin ROC grafigini ve egri altindaki alan1 gostermektedir. AUC, dogruluk
degeri, f1 skor degeri ve Cizelge 4.5‘teki degerler modellerin bagarimlarinin degerlendirilmesi
i¢cin kullanilan 6l¢iitlerdir. Ling ve ark. yaptigi calismalar ile AUC degeri dogruluk degerine
gore daha gilivenilir ve modelin basarisin1 6lgmede daha dogru sonuglar verdigini

belirtmektedirler [100].
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Receiver operating charactenistic example
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Sekil 4.5 Onceden egitilmis modellerin ROC grafikleri

Arastirmacilarin yaptigt ¢aligmalar ile literatiirde sinirli sayida histopatolojik goriintii verisi

tizerinde c¢alismiglardir. Cizelge 4.6’da MSI’'nin tahmini ile ilgili yapilan baz1 ¢alismalarin

karsilastirilmasi verilmistir. Bu ¢aligmada 150000 goriintii verisi ile 9 farkli 6nceden egitilmis

model karsilastirilmasi yapilmistir. Yontemimizde manuel bir islem olmayip bastan sona elde

edilen goriintii verileriyle otomatik olarak ve goriintii oldugu gibi 224x224 boyutu kullanilarak

gerceklestirilmistir. Ayrica literatiirdeki bircok ¢alismaya gore daha fazla veri ve daha fazla

onceden egitilmis model ile calisilmis ve karsilastirilmistir. Ancak veri sayisi arttig1 i¢in egitim

donem sayisi diisiik olarak gerceklesmistir. Bunun temel sebebi ise licretsiz bulut ortami, Colab

sinirlt bir siire calisma izni ve sinirh bir kapasite kullanma sagladigindan dolay1 ¢alisma bu

sekilde gergeklestirilmistir. Kolorektal kanser hastalarin histopatolojik goriintiileri {izerinden

MSI olup olmadig1 teshisi ve tespiti i¢in patologlara, doktorlara 6nemli 6l¢lide yardimcei olma,

islerini kolaylastirma, hizli sonu¢ alma ve maliyet acisindan ¢ok daha uygun bir karar destek

sistemi Onerilmistir.

42



Cizelge 4.6 MSI tahmini icin yapilan bazi ¢caligmalarin karsilastiriimasi

Calisma Kanser Tipi Dataset ESA Model Performans
Kather ve ark.  Kolorektal TCGA Kohortu (738 ResNet18 AUC=0.84
[30] Kanser hasta)
TCGA Kohortu AUC =
Cao ve ark. Kolorektal TCGA Kohortu (429 WSI) ResNet18 0.885
[31] Kanser Asya Kohortu (785 WSI) Asya Kohortu AUC =
0.850
TCGA Kohortu
AUROC =0.742
NLCS Kohortu
TCGA Kohortu (256 WSI) AUROC = 0.757
NLCS Kohortu (1457 Sadece sentetik
Krause ve ark.  Kolorektal WSI) goruntiler AUROC =
huffleN
[35] Kanser 10000 Sentetik Veri - g 0.743
Hem sentetik hem
gercek verilerin
birlesimi
AUROC=0.777
Bati Cin Hastanesi
Zhang ve ark. Rektum (YUksek ¢ozlntrlikla T2 .
MobileNetV2 AUC=0.
[36] Kanser agirhikli MRI goriintuleri- obileNet UC=0.868
491 hasta)
Ispanya Hastaneleri
Ba”rslf‘[); ;’]e K‘)K';)::::a' EPICOLON (1705 hasta)  ResNet34 AUC = 0.87
' HGUA(283 hasta
Qiu ve ark. Kolorektal =~ TCGA Kohortu (100000 ResNet34 AUC =0.809
[40] Kanser H&E benzersiz gorintii)
Su ve ark. [41] Mide Pekin Kanser Hastanesi ResNet18 AUC=0.785
kanseri (467 hasta)
. Capraz dogrulama MSI
ok meeniv
Muti ve ark. Mide O y hore, AUROC=0.897;
. Isvigre, Japonya, Italya, ShuffleNet S
[42] Kanseri L Harici dogrulama MSI
Almanya, Birlesik Krallik
ve ABD — 4128 hasta) AUROC =0.863, EBV
AUROC =0.859
Bizim Caisma Kolorektal TCGA Kohortu (150000 VGG19 AUC = 0.906
Kanser H&E benzersiz gorintii)
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Kolorektal kanser hastalarinda MSI’nin erken tahmin edilmesi; uygun tedavinin belirlenmesi,
istenmeyen yan etkilerin azaltilabilmesi, hastalik i¢in zaman ve maliyetin 6nlenmesi gibi hasta
icin en uygun tedavi seceneginin belirlenmesinde Onem tagimaktadir. Kolorektal kanser
histopatolojik goriintiileri, hastadan alinan siipheli doku 6rneklerinin 6zel boyama teknikleri ve
tarama cihazlar kullanilarak elde edilmekte ve dijital ortama aktarilmaktadir. MSI’y1 otomatik
olarak tahmin etmek icin bu goriintiileri kullanarak derin transfer 6grenme tabanli bir yaklagim
onerildi. Derin 6grenmedeki en iyi siniflandirma modelini bulmak i¢in farkli aktivasyon ve
optimizasyon yontemi, farkli néron ve epoch sayilari kullanilmigtir. Belirlenen bu
parametrelere gore de modellerin sonuglar1 farklilik gostermektedir. Mevcut calismanin
degerlendirilmesinde modellerin egitiminde en az loss degeri veren epoch belirlenir. Daha
sonra belirlenen egitim epochtaki degerler baz alinarak test veri kiimesi ile test islemi

gergeklestirilir. Bu islemler temel alinarak siniflandirmada dogruluk orani kullanilmaktadir.

Bu caligmada kolorektal kanser hastalarindan elde edilen MSI ve MSS histopatolojik
goriintiilerin simiflandirilmasi i¢in evrigimli sinir aglarindan faydalanarak her model i¢in ayni
aktivasyon ve optimizasyon yoOntemleri belirlenerek keras ve pytorch kiitiiphanelerinin
modelleri olan dokuz farkli dnceden Ogrenilmis modellerin (VGG19, VGG16, MobileNet,
MobileNetV2, ResNet50, InceptionV3, ResNetl8, GoogleNet ve AlexNet) karsilastirilmasi
yapilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesinde performans sonuglari icin dokuz farklh
onceden egitilmis modeller arasindan en iyi sonucu dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor
degerleri sirastyla %90.6, %88.6, %93.1, %90.8 ile VGG19 modelinin verdigi goriilmektedir.
PyTorch kiitiiphanesi modelleri istenilen beklentiyi karsilayamamaktadir. Analizler
dogrultusunda, yiiksek performans gostermesi nedeniyle patologlarin klinik ortaminda karar
vermelerine yardimci olacagina inanilmaktadir. Gelecekteki c¢alismalarda daha yiiksek

dogruluk sonuglari elde etmek i¢in yliksek donanimli bir bilgisayar kullanilmasi, veri setindeki
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histopatolojik goriintii sayisinin artirilmasi ve farkli aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon
yontemleri gibi parametreler ve ESA modelleri kullanilarak siniflandirma performansi test
edilebilir. Ayrica bu gergeklestirilen ¢alismay1r hem web sitesi iizerinden hem de mobil
uygulamalar ile entegre edilerek tahmin isleminin bu araglar, platformlar {izerinden

gercgeklestirilmesi saglanabilinir.

46



KAYNAKLAR

[1] Bardhan K and Liu K (2013) Epigenetics and colorectal cancer pathogenesis. Cancers
(Basel), 5, 2,676-713.

[2] Siegel R L, Miller K D, Goding Sauer A, Fedewa S A, Butterly L. F, Anderson J C,
Cercek A, Smith R A and Jemal A (2020) Colorectal cancer statistics, 2020. CA
Cancer J Clin, 70, 3, 145-164.

[3] Sung H, Ferlay J, Siegel R L, Laversanne M, Soerjomataram I, Jemal A and Bray F
(2021) Global Cancer Statistics 2020: GLOBOCAN Estimates of Incidence and
Mortality Worldwide for 36 Cancers in 185 Countries. CA Cancer J Clin, 71, 3, 209-
249.

[4] DelFavero RAJACBDBLBM,O’Brien CDTGEJMKMM M and Zauber
APSSRSLTDW a A (2020) Colorectal Cancer Facts & Figures 2020-2022. in
American Cancer Society.

[S] URL-1 <https://gco.iarc.fr/today/online-analysis-pie>, Ziyaret Tarihi: 10.05.2022.

[6] Tosta T A A, de Faria P R, Neves LL A and do Nascimento M Z (2019) Computational
normalization of H&E-stained histological images: Progress, challenges and future
potential. Artificial intelligence in medicine, 95, 118-132.

[7] Wisniewski J R (2013) Proteomic sample preparation from formalin fixed and paraffin
embedded tissue. JoVE (Journal of Visualized Experiments), 79, €50589.

[8] Bonneville R, Krook M A, Kautto E A, Miya J, Wing M R, Chen H-Z, Reeser J W, Yu
L and Roychowdhury S (2017) Landscape of microsatellite instability across 39 cancer
types. JCO precision oncology, 1, 1-15.

[9] Kather J N, Halama N and Jaeger D (2018) Genomics and emerging biomarkers for
immunotherapy of colorectal cancer. Seminars in cancer biology. Elsevier, 189-197.

[10] Nojadeh J N, Sharif S B and Sakhinia E (2018) Microsatellite instability in colorectal
cancer. EXCLI journal, 17, 159.

[11] Iemier Z, Freed M, Paik K, Shelton D and Constantin T (2019) Analytical Performance
of a Novel Microsatellite Instability Digital Droplet PCR Assay. ELSEVIER SCIENCE
INC STE 800, 230 PARK AVE, NEW YORK, NY 10169 USA, 1202-1202.

47


https://gco.iarc.fr/today/online-analysis-pie

KAYNAKLAR (devam ediyor)

[12] Boland C R and Goel A (2010) Microsatellite instability in colorectal cancer.
Gastroenterology, 138, 6,2073-2087.e3.

[13] Kawakami H, Zaanan A and Sinicrope F A (2015) Microsatellite instability testing and
its role in the management of colorectal cancer. Current treatment options in oncology,
16, 7, 1-15.

[14] Sargent D J, Marsoni S, Monges G, Thibodeau S N, Labianca R, Hamilton S R,
French A J, Kabat B, Foster N R and Torri V (2010) Defective mismatch repair as a
predictive marker for lack of efficacy of fluorouracil-based adjuvant therapy in colon
cancer. Journal of clinical oncology, 28, 20, 3219.

[15] Kacew A J, Strohbehn G W, Saulsberry L, Laiteerapong N, Cipriani N A, Kather J
N and Pearson A T (2021) Artificial intelligence can cut costs while maintaining
accuracy in colorectal cancer genotyping. Frontiers in oncology, 2066.

[16] Li K, Luo H, Huang L, Luo H and Zhu X (2020) Microsatellite instability: a review of
what the oncologist should know. Cancer cell international, 20, 1, 1-13.

[17] Ongsulee P (2017) Artificial intelligence, machine learning and deep learning. 2017 15th
International Conference on ICT and Knowledge Engineering (ICT&KE). IEEE, 1-6.

[18] Rashidi H H, Tran N K, Betts E V, Howell L P and Green R (2019) Artificial
Intelligence and Machine Learning in Pathology: The Present Landscape of Supervised
Methods. Acad Pathol, 6,2374289519873088.

[19] Kayaalp K and Siizen A A (2018) Derin 6grenme ve Tirkiye’deki uygulamalari. Yayin
Yeri: IKSAD International Publishing House, Basim sayisi, 1.

[20] Rende F S, Biitiin G and Karahan S (2016) Derin Ogrenme Algoritmalarinda Model
Testleri: Derin Testler. Bilisim Teknolojileri Enstitiisii, TUBITAK BILGEM.

[21] Xu J, Xue K and Zhang K (2019) Current status and future trends of clinical diagnoses
via image-based deep learning. Theranostics, 9, 25, 7556.

[22] Gu J, Wang Z, Kuen J, Ma L, Shahroudy A, Shuai B, Liu T, Wang X, Wang G and
Cai J (2018) Recent advances in convolutional neural networks. Pattern recognition,
77, 354-377.

[23] Hosseinzadeh Kassani S and Hosseinzadeh Kassani P (2019) A comparative study of
deep learning architectures on melanoma detection. Tissue and Cell, 58, 76-83.

48



KAYNAKLAR (devam ediyor)

[24] Coudray N, Ocampo P S, Sakellaropoulos T, Narula N, Snuderl M, Fenyo D, Moreira
A L, Razavian N and Tsirigos A (2018) Classification and mutation prediction from

non—small cell lung cancer histopathology images using deep learning. Nature
Medicine, 24, 10, 1559-1567.

[25] Chen M, Zhang B, Topatana W, Cao J, Zhu H, Juengpanich S, Mao Q, Yu H and Cai
X (2020) Classification and mutation prediction based on histopathology H&E images
in liver cancer using deep learning. npj Precision Oncology, 4, 1, 14.

[26] Oztiirk S and Akdemir B (2019) HIC-net: A deep convolutional neural network model
for classification of histopathological breast images. Computers & Electrical
Engineering, 76,299-310.

[27] Sensu S, Erdogan N and Gurbuz Y S (2020) Patolojide dijital ¢ag ve yapay Zeka: temel
bilgiler.

[28] Al-Janabi S, Huisman A and Van Diest P J (2012) Digital pathology: current status and
future perspectives. Histopathology, 61, 1, 1-9.

[29] URL-2 <https://proscia.com/company/what-is-digital-pathology/>, Ziyaret Tarihi:13.05.
2022.

[30] Kather J N, Pearson A T, Halama N, Jiger D, Krause J, Loosen S H, Marx A, Boor
P, Tacke F, Neumann U P, et al. (2019) Deep learning can predict microsatellite

instability directly from histology in gastrointestinal cancer. Nature Medicine, 25, 7,
1054-1056.

[31] Cao R, Yang F,Ma S C,Liu L, Zhao Y,Li Y, Wu D H, Wang T, Lu W J, Cai W ], et
al. (2020) Development and interpretation of a pathomics-based model for the
prediction of microsatellite instability in Colorectal Cancer. Theranostics, 10, 24,
11080-11091.

[32] Zhang X, Zhou X, Lin M and Sun J (2018) Shufflenet: An extremely efficient
convolutional neural network for mobile devices. Proceedings of the IEEE conference
on computer vision and pattern recognition. 6848-6856.

[33] Echle A, Grabsch H I, Quirke P, van den Brandt P A, West N P, Hutchins G G A,
Heij L R, Tan X, Richman S D, Krause J, et al. (2020) Clinical-Grade Detection of
Microsatellite Instability in Colorectal Tumors by Deep Learning. Gastroenterology,
159, 4, 1406-1416.el1.

[34] Lee H, Seo J, Lee G, Park J, Yeo D and Hong A (2021) Two-Stage Classification Method
for MSI Status Prediction Based on Deep Learning Approach. in Applied Sciences.

49


https://proscia.com/company/what-is-digital-pathology/

KAYNAKLAR (devam ediyor)

[35] Krause J, Grabsch H I, Kloor M, Jendrusch M, Echle A, Buelow R D, Boor P, Luedde
T, Brinker T J, Trautwein C, et al. (2021) Deep learning detects genetic alterations
in cancer histology generated by adversarial networks. J Pathol, 254, 1, 70-79.

[36] Zhang W, Yin H, Huang Z, Zhao J, Zheng H, He D, Li M, Tan W, Tian S and Song
B (2021) Development and validation of MRI-based deep learning models for
prediction of microsatellite instability in rectal cancer. Cancer medicine, 10, 12,4164-
4173.

[37] Yamashita R, Long J, Longacre T, Peng L, Berry G, Martin B, Higgins J, Rubin D L
and Shen J (2021) Deep learning model for the prediction of microsatellite instability
in colorectal cancer: a diagnostic study. The Lancet Oncology, 22, 1, 132-141.

[38] Bustos A, Paya A, Torrubia A, Jover R, Llor X, Bessa X, Castells A, Carracedo A
and Alenda C (2021) xDEEP-MSI: Explainable Bias-Rejecting Microsatellite
Instability Deep Learning System in Colorectal Cancer. Biomolecules, 11, 12.

[39] Lee S H, Song I H and Jang H J (2021) Feasibility of deep learning-based fully automated
classification of microsatellite instability in tissue slides of colorectal cancer. Int J
Cancer, 149, 3, 728-740.

[40] Qiu W, Yang J, Wang B, Yang M, Tian G, Wang P and Yang J (2022) Evaluating the
Microsatellite Instability of Colorectal Cancer Based on Multimodal Deep Learning
Integrating Histopathological and Molecular Data. Front Oncol, 12, 925079.

[41] Su F, Li J, Zhao X, Wang B, Hu Y, Sun Y and Ji J (2022) Interpretable tumor
differentiation grade and microsatellite instability recognition in gastric cancer using
deep learning. Laboratory Investigation, 102, 6, 641-649.

[42] Muti H S, Heij L R, Keller G, Kohlruss M, Langer R, Dislich B, Cheong J-H, Kim Y-
W, Kim H, Kook M-C, et al. (2021) Development and validation of deep learning
classifiers to detect Epstein-Barr virus and microsatellite instability status in gastric

cancer: a retrospective multicentre cohort study. The Lancet Digital Health, 3, 10,
€654-e664.

[43] Saillard C, Dehaene O, Marchand T, Moindrot O, Kamoun A, Schmauch B and
Jegou S (2021) Self supervised learning improves dMMR/MSI detection from
histology slides across multiple cancers. arXiv preprint arXiv:2109.05819.

[44] Choudhary R and Gianey H K (2017) Comprehensive review on supervised machine
learning algorithms. International Conference on Machine Learning and Data Science
(MLDS), 37-43.

50



KAYNAKLAR (devam ediyor)

[45] Shalev-Shwartz S and Ben-David S (2014) Understanding machine learning: From
theory to algorithms. Cilt, 1139952749, Cambridge university press.

[46] Alpaydin E (2020) Introduction to machine learning. Cilt, 0262043793, MIT press.

[47] Saravanan R and Sujatha P (2018) A State of Art Techniques on Machine Learning
Algorithms: A Perspective of Supervised Learning Approaches in Data Classification.

Second International Conference on Intelligent Computing and Control Systems
(ICICCS), 945-949.

[48] Ciiriikoglu N (2019) Automated Demand / Suggestion Systems. 4th International
Conference on Computer Science and Engineering (UBMK). 762-766.

[49] Auger S D, Jacobs B M, Dobson R, Marshall C R and Noyce A J (2020) Big data,
machine learning and artificial intelligence: a neurologist's guide. Pract Neurol, 21, 1,
4-11.

[50] LeCun Y, Bengio Y and Hinton G (2015) Deep learning. Nature, 521, 7553, 436-444.

[51] Ravi D, Wong C, Deligianni F, Berthelot M, Andreu-Perez J, Lo B and Yang G-Z
(2016) Deep learning for health informatics. IEEE journal of biomedical and health
informatics, 21, 1,4-21.

[52] Choi S J, Kim E S and Choi K (2021) Prediction of the histology of colorectal neoplasm
in white light colonoscopic images using deep learning algorithms. Scientific Reports,
11, 1,5311.

[53] Narin A, Kaya C and Pamuk Z (2021) Automatic detection of coronavirus disease
(COVID-19) using X-ray images and deep convolutional neural networks. Pattern
Analysis and Applications, 24, 3, 1207-1220.

[54] Pereira S, Pinto A, Alves V and Silva C A (2016) Brain Tumor Segmentation Using
Convolutional Neural Networks in MRI Images. IEEE Transactions on Medical
Imaging, 35, 5, 1240-1251.

[55] LeCun Y, Boser B, Denker J S, Henderson D, Howard R E, Hubbard W and Jackel
L D (1989) Backpropagation applied to handwritten zip code recognition. Neural
computation, 1, 4,541-551.

[56] LeCun Y, Boser B, Denker J, Henderson D, Howard R, Hubbard W and Jackel L
(1989) Handwritten digit recognition with a back-propagation network. Advances in
neural information processing systems, 2.

51



KAYNAKLAR (devam ediyor)

[57] Russakovsky O, Deng J, Su H, Krause J, Satheesh S, Ma S, Huang Z, Karpathy A,
Khosla A and Bernstein M (2015) Imagenet large scale visual recognition challenge.
International journal of computer vision, 115, 3,211-252.

[58] Krizhevsky A, Sutskever I and Hinton G E (2017) Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Communications of the ACM, 60, 6, 84-90.

[59] Zeiler M D and Fergus R) Visualizing and understanding convolutional networks.
Springer, 818-833.

[60] Simonyan K and Zisserman A (2014) Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

[61] Szegedy C, Liu W, Jia Y, Sermanet P, Reed S, Anguelov D, Erhan D, Vanhoucke V
and Rabinovich A (2015) Going deeper with convolutions. Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition. 1-9.

[62] He K, Zhang X, Ren S and Sun J (2016) Deep residual learning for image recognition.
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 770-
778.

[63] O'Shea K and Nash R (2015) An introduction to convolutional neural networks. arXiv
preprint arXiv:1511.08458.

[64] Albawi S, Mohammed T A and Al-Zawi S (2017) Understanding of a convolutional
neural network. 2017 International Conference on Engineering and Technology (ICET).
1-6.

[65] Hildebrand L A, Pierce C J, Dennis M, Paracha M and Maoz A (2021) Artificial
intelligence for histology-based detection of microsatellite instability and prediction of
response to immunotherapy in colorectal cancer. Cancers, 13, 3, 391.

[66] Ozkan 1 and Ulker E (2017) Derin 6grenme ve goriintii analizinde kullanilan derin
o0grenme modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6, 3, 85-104.

[67] Indolia S, Goswami A K, Mishra S P and Asopa P (2018) Conceptual Understanding of
Convolutional Neural Network- A Deep Learning Approach. Procedia Computer
Science, 132, 679-688.

[68] Srivastava N, Hinton G, Krizhevsky A, Sutskever I and Salakhutdinov R (2014)
Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting. The journal of
machine learning research, 15, 1, 1929-1958.

52



KAYNAKLAR (devam ediyor)

[69] Nwankpa C, [jomah W, Gachagan A and Marshall S (2018) Activation functions:
Comparison of trends in practice and research for deep learning. arXiv preprint
arXiv:1811.03378.

[70] Yazan E and Talu M F (2017) Comparison of the stochastic gradient descent based
optimization techniques. 2017 International Artificial Intelligence and Data Processing
Symposium (IDAP). 1-5.

[71] Duchi J, Hazan E and Singer Y (2011) Adaptive subgradient methods for online learning
and stochastic optimization. Journal of machine learning research, 12, 7.

[72] Ruder S (2016) An overview of gradient descent optimization algorithms. arXiv preprint
arXiv:1609.04747.

[73] Kingma D P and Ba J (2014) Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980.

[74] Brownlee J (2019) A gentle introduction to cross-entropy for machine learning. Machine
Learning Mastery.

[75] Nielsen F and Nock R (2010) Entropies and cross-entropies of exponential families. 2010
IEEE International Conference on Image Processing. 3621-3624.

[76] Wang Z and Bovik A C (2009) Mean squared error: Love it or leave it? A new look at
Signal Fidelity Measures. IEEE Signal Processing Magazine, 26, 1,98-117.

[77] Carkaer N (2018) Derin Ogrenme Uygulamalarinda En Sik kullanilan Hiperparametreler.
Deep Learning Tiirkiye.

[78] URL-3 <https://globalaihub.com/google-colab-nedir-ve-nasil-kullanilir/>, Ziyaret Tarihi
16.08.2022.

[79] URL-4 <https://tr.wikipedia.org/wiki/Python>, Ziyaret Tarihi: 10.07.2022.

[80] URL-S <https://tr.wikipedia.org/wiki/TensorFlow>, Ziyaret Tarihi: 10.07.2022.

[81] URL-6 <https://tr.wikipedia.org/wiki/Keras>, Ziyaret Tarihi: 10.07.2022.

[82] Ketkar N and Moolayil J (2021) Introduction to PyTorch. Deep Learning with Python:
Learn Best Practices of Deep Learning Models with PyTorch, Editorler: Ketkar,
N.andMoolayil, J., Apress, Berkeley, CA, 27-91.

[83] URL-7 <https://numpy.org/doc/stable/user/whatisnumpy.html>, Ziyaret Tarihi: 11.07.20
22.

53


https://globalaihub.com/google-colab-nedir-ve-nasil-kullanilir/
https://tr.wikipedia.org/wiki/Python
https://tr.wikipedia.org/wiki/TensorFlow
https://tr.wikipedia.org/wiki/Keras
https://numpy.org/doc/stable/user/whatisnumpy.html

KAYNAKLAR (devam ediyor)

[84] URL-8 <https://scikit-learn.org/stable/getting started.html>, Ziyaret Tarihi: 11.07.2022.

[85] URL-9 <https://matplotlib.org/>, Ziyaret Tarihi: 11.07.2022.

[86] URL-10 <https://cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed/>, Ziyaret Tarihi: 20.06.202
2.

[87] Lu J, Behbood V, Hao P, Zuo H, Xue S and Zhang G (2015) Transfer learning using
computational intelligence: A survey. Knowledge-Based Systems, 80, 14-23.

[88] Rabano S L, Cabatuan M K, Sybingco E, Dadios E P and Calilung E J (2018) Common
garbage classification using mobilenet. 2018 IEEE 10th International Conference on

Humanoid, Nanotechnology, Information Technology, Communication and Control,
Environment and Management (HNICEM). IEEE, 1-4.

[89] Wang W, Li Y, Zou T, Wang X, You J and Luo Y (2020) A novel image classification
approach via dense-MobileNet models. Mobile Information Systems, 2020.

[90] Sandler M, Howard A, Zhu M, Zhmoginov A and Chen L-C (2018) Mobilenetv2:
Inverted residuals and linear bottlenecks. Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition. 4510-4520.

[91] Szegedy C, Vanhoucke V, Ioffe S, Shlens J and Wojna Z (2016) Rethinking the
inception architecture for computer vision. Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition. 2818-2826.

[92] URL-11 <https.//docs.openvino.ai/2021.1/omz_models _resnet 18 pytorch_resnet 18 p
ytorch.html>, Ziyaret Tarihi: 25.08.2022.

[93] URL-12 <https://www.kaggle.com/datasets/joangibert/tcga coad _msi_mss_jpg>, Ziyare
t Tarihi: 24.12.2021.

[94] URL-13 <http://www.andrewjanowczyk.com/ download-tcga-digital-pathology-images-
[ffpe>, Ziyaret Tarihi: 24.12.2021.

[95] Macenko M, Niethammer M, Marron J S, Borland D, Woosley J T, Xiaojun G,
Schmitt C and Thomas N E (2009) A method for normalizing histology slides for
quantitative analysis. 2009 IEEE International Symposium on Biomedical Imaging:
From Nano to Macro. 1107-1110.

[96] URL-14 <https://doi.org/10.5281/zenodo.2530835>, Ziyaret Tarihi: 25.12.2021.

54


https://scikit-learn.org/stable/getting_started.html
https://matplotlib.org/
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/cnnembed/
https://docs.openvino.ai/2021.1/omz_models_public_resnet_18_pytorch_resnet_18_pytorch.html
https://www.kaggle.com/datasets/joangibert/tcga_coad_msi_mss_jpg
https://doi.org/10.5281/zenodo.2530835

KAYNAKLAR (devam ediyor)

[97] Hoo Z H, Candlish J and Teare D (2017) What is an ROC curve? Emerg Med J, 34, 6,
357-359.

[98] Zhao H, Gallo O, Frosio I and Kautz J (2015) Loss Functions for Image Restoration
with Neural Networks. arXiv preprint arXiv:1511.08861.

[99] Hajian-Tilaki K (2013) Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve Analysis for
Medical Diagnostic Test Evaluation. Caspian J Intern Med, 4, 2, 627-35.

[100] Ling C X, Huang J and Zhang H (2003) AUC: a better measure than accuracy in
comparing learning algorithms. Conference of the canadian society for computational
studies of intelligence. Springer, 329-341.

55






OZGECMIS

Hiiseyin ERIKCI, 2014 yilinda Nigde Sehit Fazil Dogruéz Mesleki
ve Teknik Anadolu Lisesi Bilisim Teknolojileri boliimii Veritaban1 Programciligir dalindan
mezun oldu. 2019 yilinda Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Biyomedikal Miihendisligi
boliimiinden mezun oldu. 2019-2022 yillart arasinda 6zel bir firmada Biyomedikal Miihendisi
olarak calisti. 2020 yilinda Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda Tezli Yiiksek Lisans programina basladi ve

halen egitimine devam etmektedir.

57



