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BASLIK: DERIN OGRENME iLE HiSTOPATOLOJIiK OLARAK TANI
KONMUS 65 YAS USTU METASTATIK MEME KANSERIi HASTALARINDA
KEMOTERAPI YAN ETKIiSiNI ONGORME.
Ogrencinin adi: Hediye BEDUK
Damisman: Prof. Dr. M. Ibrahim TUGLU
Anabilim Dal: Histoloji ve Embriyoloji Anabilim Dali

1. OZET

Amag: Bu ¢aligmada, Histopatolojik olarak tan1 konmus 65 yas istii meme kanseri
hastalarmin tedavi edilme asamasinda makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemlerinden faydalanilarak, kemoterapi yan etkilerini dnceden tahminlemeye
yonelik analiz ¢alismasi yapilmasi hedeflenmektedir.

Yapilan calisma ile, hastaya kemoterapi verilip verilmemesi konusunda hekimlere
fikir verilmesi hedeflenmistir.

Gere¢ ve Yontem: Google tarafindan gelistirilen ve agik kaynak kodlu bir
kiitiiphane olan TensorFlow kiitiiphanesi kullanilacak olup biinyesinde bir¢cok derin
Ogrenme algoritmasini barindiran kiitiiphane, ptyhon dili kullanilarak gelistirilmistir.
Kiitiiphane 1000°den fazla yazilimci tarafindan gelistirilmektedir. Derin 6grenme
yontemlerindeki basari secilecek veri 6zellik kiimesinin belirlenmesine baglidir, bu
calisma i¢in kanserli hastalara uygulanan kemoterapi tedavisinde en c¢ok bakilan
ozelliklerden ve kemoterapi sonucunda ortaya ¢ikan yan etkilerden olusan bir veri
kiimesi secilmistir. Gelistirilen sistem iizerinde 6ncelikle hastalara ait ilgili bilgiler
girilmis, ardindan bu hastalarda kemoterapi tedavisinin sonuglar1 belirtilmistir. Bu
islem sonucunda Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak ilgili veri kiimesi
O0grenme islemine tabi tutulmus, bu islem sonucunda yeni bir hasta geldiginde bu hasta
icin kemoterapi uygulanip uygulanmayacagi sistem tarafindan tahmin edilmeye
caligilmistir.

Bulgular: Derin 6grenme modeli i¢in yeterli veri oldugunda derin 6grenme
yaklasimlarimin klinik karar verme siireci ve tedavi yaklagimlarina basariyla
uygulanabilecegi, uygun, dogru ve yeterli veri seti uygulandiginda daha basaril
sonuglar elde edilecegi ve basar1 oraninin %90’lara ulagacag: goriilmiistiir.

Sonug¢lar: Meme kanseri tanisinda, derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi ile

teshis yontemin dogrulugu ve uygun tedavi yontemi arttirilabilir. Bu ¢alisma ile



sunulan sonuglarin derin 6grenme teknigin diger hastaliklarin teshis ve tedavisi igin de
daha ileri arastirmalara yol agacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Meme
Kanseri
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2. ABSRACT

Objective: In this study, it is aimed to make an analysis study to predict the side
effects of chemotherapy by using machine learning and deep learning methods in the
treatment stage of histopathologically diagnosed breast cancer patients over 65 years
of age.

With this study, it was aimed to give physicians ideas about whether to give
chemotherapy to the patient.

Material and methods: The TensorFlow library, which is an open source library
developed by Google, will be used and the library which contains many deep learning
algorithms has been developed by using ptyhon language. The library is developed by
more than 1000 developers. Success in deep learning methods depends on determining
the data feature set to be selected. For this study, a data set consisting of the most
frequently observed features and side effects of chemotherapy was selected. On the
developed system, relevant information about the existing patients was entered first,
and then the results of chemotherapy treatment in these patients were indicated. As a
result of this process, the related data set was subjected to learning process by using
machine-learning methods, and as a result of this procedure, when a new patient
arrives, it was tried to predict whether chemotherapy would be applied for this patient.

Results: When there is sufficient data for the deep learning model, deep learning
approaches can be successfully applied to clinical decision making and treatment
approaches.

When appropriate, accurate and sufficient data set is applied, more successful
results will be achieved and the success rate will reach 90%.

Conclusion: By using deep learning techniques in the diagnosis of breast cancer,
the accuracy of the diagnostic method and the appropriate treatment method can be

increased.



It is thought that the results presented in this study will lead to further research in
the diagnosis and treatment of other diseases by the deep learning technique.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Artificial Intelligence, Breast Cancer



3. GIRIS VE AMAC

Gliniimiizde birgok alanda etkin bir sekilde kullanilan derin 6grenme, uygun
nicelik ve nitelikte veriler saglandiginda %100’e yakin sonuglar iiretmektedir. Gegmis
hastalarin deneyimlerinden faydalanan bu sistem sayesinde riskli durumlarin
ongoriilmesi saglanacak, yanlis bir tedavi uygulanmasinin 6niine gecilmis olacaktir.
Ekonominin kansere olan etkisi de diistiniildiigiinde gereksiz kemoterapi kullaniminin
Oniine gegilmesi ile bu alanda da fayda saglamasi planlanmaktadir.

Bu calisma ile amaglanan, onkoloji alaninda uzman hekimlerimize 151k tutacak
sonugclar liretmek ve yeni gelen hastalardan elde edilen veriler ile sistemi besleyerek
daha dogru sonuglar iiretilmesini saglamaktir.

Kanser glinimiiziin epidemik hastaligidir ve en son teknoloji olan derin
O0grenmenin kullanilmasi ile bir giin, arastirmacilarin kanseri tedavi ve Onleme
yontemleri bulmalarina yardimci olabilme sansini da arttirmaktadir.

Diinyada ve Tirkiyede, en sik goriilen kanser erkeklerde akciger, kadinlarda ise
meme kanseridir. Meme kanserleri histolojik olarak in situ ve invaziv karsinomlar
olmak iizere iki ana gruba ayrilmaktadir. —In situ karsinomda malign epitelyal hiicreler
bazal membranla cevrili duktus ve asinuslar iginde sinirh iken, — Invaziv (infiltratif)
karsinomda neoplastik hiicreler bazal membrani asarak stromaya invazyon
gostermektedir.

Hastaligin kesin ve dogru teshisi ic¢in ise histopatolojik siniflandirma
yapilmaktadir. Histopatolojik siiflamada, timdr hiicrelerinin sitolojik dzelliklerinin
yani sira olusturduklar1 yapisal paternler de goz oniline alinmaktadir. Giinlimiizde
meme karsinomlarinin histolojik siiflamasinda en ¢ok kullanilan, Diinya Saglik
Orgiitii (WHO) tarafindan &nerilen siniflamadir.

Meme kanserinin histolojik siniflamasi1 (WHO siniflamasi)

e Insitu karsinom

e Insitu duktal karsinom

e Insitu lobuler karsinom

e invaziv karsinom



e invaziv duktal karsinom

e invaziv lobuler karsinom

e Tubuler karsinom

e Invaziv kribriform karsinom

e Mediilller karsinom

e Miisindz karsinom

e Invaziv papiller karsinom

e Invaziv mikropapiller karsinom

e Apokrin karsinom

e Sekretuar (juvenil) karsinom

e Adenoid Kistik karsinom

e Metaplastik karsinom

e Noroendokrin karsinom

e Inflamatuar karsinom.

Makine 6grenimi, analitik model olusturmay1 otomatiklestiren bir veri analizi
yontemidir. Sistemlerin veriden ogrenebilecegi, kaliplari belirleyebildigi ve en az
insan miidahalesi ile kararlar alabilecegi fikrine dayanan yapay zeka dalidir. Makine
Ogrenimi, verileri d6grenebilen ve veriler lizerinde tahmin yapabilen algoritmalarin
caligmasini ve yapimini aragtirir.

Makine Ogrenmesi, 1980’lerde agiga ¢ikmis olup popiiler hale gelmeye
baglamistir. Sunulan veriler ve parametreler ile benzetimler yaparak, daha iyi
tespitlerde bulunan, programlananlari da agiga ¢ikarabilen, kendi kendini egitebilen
sistemlerdir.

Derin 6grenme ise, 2010°1u yillarda kullanilmaya baslanmis ve biiyiik veri ile tek
bir katman yerine, bircok katmanda makine 6greniminde kullanilan hesaplar1 bir
seferde yapan, makine O6greniminde tanimlanmasi gereken parametreleri kendisi
kesfeden ve daha iyi parametreler ile degerlendirmeler yapabilen bir sistemdir.

Bu c¢alismada Makine oOgrenmesi yoOntemleri igerisinden “siniflandirma”
kullanilacaktir. Bu yontem ile belirli 6zelliklere sahip veriler siniflandirilarak, gelen
bir verinin hangi sinif igerisinde olmasi gerektigine karar verilecektir. Ilgili siniflar
“Kemoterapi verilmeli”, “Kemoterapi verilmemeli” seklinde belirlenmistir, buna gore
hastalarin belirli 6zelliklerine gore kemoterapi alip almadiklar1 bilgisi sisteme

girilecek, bu veriler bir siniflandirma algoritmasi yardimiyla makine 6grenmesine tabi



tutulacak ve gelen bir hasta i¢in kemoterapi verilip verilemeyecegi sistem tarafindan
tahminlenecektir.
Bu tahminler i¢in dogruluk oranlart hesaplanacak ve sistem yeni verilerle

beslenerek dogruluk oranlarinin arttirilmasi saglanacaktir.



4. GENEL BIiLGILER

4.1. KANSER

Viicudumuzu olusturan biitliin hiicrelerin belirli islevi vardir. Normal hiicreler
diizenli bir sekilde boliiniir, yaslanan hiicreler ise oliir ve yerini yeni hiicreler alir.
Kontrol mekanizmasinin bozularak, normal hiicrelerin artik diizensiz olarak kontrol
dis1 boliinmesi ve ¢ogalmasi ile meydana gelen hastalik kanser olarak adlandirilir.
Cogu kanser, tiimor olarak adlandirilan yumru seklinde sislikler olusturur. Fakat her
kanser timor olusturmayacagi gibi her tiimor de kanser degildir. Kanser kelimesi
Latince yenge¢ anlamina gelen “canker’’ veya ‘’carcinos’’ kelimelerinden tliremistir.
Kanser (cancer) terimi, fizik¢i Hippocrates (MO 460-370) tarafindan olusturulmustur.
(https://hsgm.saglik.gov.tr/tr/kanser-nedir-belirtileri, 4.Subat.2019)

Yunan doktor Galen ise kanser ig¢in sisme anlamina gelen “oncos” terimini
kullanmustir. (https://www.journalagent.com/bsbd/pdfs/BSBD-93823-Review-
Baykara.pdf, 5.Subat.2019) Sislik denilen timor terimi neoplazm anlaminda da
kullanilmaktadir. 100’den fazla farkli kanser tiirii ve 500’den fazla kanser ile iliskili
gen bulunmaktadir. (Pavlopoulou & ark, 2015)

DNA denilen ve hiicre merkezinde yer alan, genetik olarak bilgilerin saklandig1
iplikcikler bulunmaktadir. Bu Iplikcikler hiicrelerin normal islevlerini devam
ettirmeleri igin gereklidir. Iplikgiklerin hasar gdérmesi sonucu ise kanserli hiicreler
olusur. Hiicrenin normal yasam siklusunda DNA hasar1 olsa da hiicre ya bunu onarir
ya da oliir. Kanserli hiicrelerde hasarlanmis DNA onarilamaz ve kontrolsiiz ¢ogalma
baslar. ( https://hsgm.saglik.gov.tr/tr/kanser-nedir-belirtileri, 4.Subat.2019) Gen ve
cevre etkilesimi kanserojen etkilere yatkinlikta biiyiik rol oynamaktadir (Shen, 2009)

Kanser histolojik olarak incelenmesi gereken ve patolojik yola dayali bir
hastaliktir.  (http://www.e-precisionmed.com/PMO_1.1 9-23.pdf,  5.Subat.2019)
Cevresel ve genetik olmak {izere kansere neden olan iki adet risk faktori
bulunmaktadir. Cevresel faktorler; biyolojik (viriis, bakteri vs), fiziksel (ultraviyole,
radyasyon), kimyasal (sigara, alkol VS) faktorlerdir.

(https://www.cancer.org/cancer/cancer-basics/what-is-cancer.html, 4.Subat.2019)
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Kanserli hiicrelerinin bir araya gelerek bir kitle olusturmalari timor olarak
isimlendirilir. Timorler gosterdikleri davranis 6zelliklerine gore ikiye ayrilmaktadir.

e Benign tiimér (Iyi huylu)

e Malign tiimdr (kotii huylu)

4.1.1 Benign Tiimorlerin Adlandirilmasi

Benign tiimorler yayilim gostermeyen masum timdrlerdir. Koken aldigi hiicreye
gdre veya mikroskobik-makroskopik 6zelliklerine gore isimlendirilebilir. Ozellikle
mezangimal kokenli benign olanlar, tiimoriin kaynak aldig hiicre tipine “oma” eki
eklenerek adlandirilir. Fibréz doku kaynakli tiimoér “fibroma”; kondrositlerden
kaynakli (kikirdak) tiimor “kondroma” dir. Yag dokusundan kaynakli ise; lipoma,
kemik dokusu kaynakli ise; osteoma, diiz kas dokusu kaynakli ise; leiyomiyoma ve
cizgili kas dokusu tiimoérii “rhabdomiyoma” dir. Benign epitelyal olan bir tiimdr i¢in
adlandirma biraz daha kompleksdir, mikroskopik veya makroskopik goriiniimlerine

bakilarak adlandirilir.

4.1.2 Malign Tiimorlerin Adlandiriimasi

Sarkom: Mezenkimal doku kaynakli olan timérlerdir.

Yassi Hiicreli Karsinom (Epidermoid Karsinom): Kékeni Cok katli yassi epitel
olan tlimorlerdir.

Adenokarsinom: Bez yapisi olusturan epitelyal timorlerdir.

Degisici Epitel Hiicreli Karsinom: Kaynagmi degisici epitelden alan
tiimorlerdir.

Papiller Karsinom: Parmaksi ¢ikintilar olugturan ve mikroskopik olarak papiller
yapida olan tiimorlerdir. Viicudun degisik bolgelerinde gelisebilen malign tiimorler,
genellikle meydana geldikleri organin ismi de belirtilerek kullanilirlar

Blastom: Embriyonel hiicrelerden kaynaklanan tiimorlerdir.

4.1.3 Bazi1 Tiimorler ise Kokenine Gore Adlandirihr;

Papilloma: Deri epitel yiizeyinden ¢ikan mikroskopik veya makroskopik
parmaksi ¢ikintilara papilloma denir. Bu ¢ikintilar benign epitelyal tiimérlerdir.

Polip: Genellikle mukoza ile kapli yiizeylerde olusan ve makroskopik olarak

goriilebilen sapli ¢ikintilardir.



Adenoma: Bezlerden kaynaklanan benign epitelyal tiimorlerdir. Glandiiler

dokudan meydana gelen organlarda goriiliir.

Kistadenoma: Farkli boyut ve biiyiikliiklerde kistik yap1 gosteren kitlelerdir

genellikle overlerde goriiliir.

4.1.4 Tsimlendirmede Kural Dis1 Durumlar

Lenfoma, Plazmositom, Melanom, Seminom, Hepatom, Astrositom,
Gliom, Bu tiimorler malign tiimorlerdir fakat benign timor gibi
isimlendirilirler.

Osteoblastom, Kondroblastom gibi tiimorler ise malign gibi algilanan
fakat benign olan tiimérlerdir.

Kemik iligi kokenli olan Losemiler (Lokemiler) de malign tiimorlerdir.
Adenokarsinom, karsinosarkom gibi timérler ise benign ya da malign

ozellikte olabilen miks timorlerdir.

Kanser Tiirleri Akciger kanseri
Meme kanseri

Prostat kanseri

Bobrek kanseri

Over (yumurtalik) kanseri
Rahim (uterus) kanseri

Mesane kanseri

Karaciger kanseri

Kan kanseri

Mide kanseri

Bagirsak (kolon) kanseri
Pankreas kanseri

Nazofarenks (iist yutak) kanseri
Cilt (melenom olmayan) kanseri
Beyin tiimorleri

Rahim agz1 (serviks) kanseri

G0z kanseri
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e Ozofagus (yemek borusu) kanseri
e Melanom cilt kanseri
e  Testis kanseri

e Troid kanseri, olmak {izere en ¢ok goriilen kanser tiirleridir.

4.1.5 Kanserin Tarihcgesi

Ik kanser kayitlarina M.O. 3000 Edwin Smith papiriisiinde rastlanilmaktadir.
Meme tiimorii olan 8 vaka tanimlanmakta ve tedavisinin olmadig belirtilmektedir.
M.O. 460-370 ilk defa Hipokrat “karkinos” ya da “karkinoma” « M.0.28-50 Celsus
Yunanca «karkinos" terimini Latince "kanser" M.S. 130-200 Galen, tiimorleri
tanimlamak i¢in “’onkos’’ (siskinlik) adini vermistir.
(https://hsgm.saglik.gov.tr/depo/birimler/kanserdb/yayinlar/sunular/ulusal_kanser_ha
ftasi 2018/Dr._Dyt. Nural Erzurum Alim.pdf,4.Subat.2019)
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Sekil?2. Kanser ile ilgili ilk kayitlar
(https://hsgm.saglik.gov.tr/depo/birimler/kanserdb/yayinlar/sunular/ulusal_kanser_ha
ftasi 2018/Dr._Dyt. Nural Erzurum Alim.pdf,4.Subat.2019)

Sekil 2. Kanser ile ilgili ilk kayitlar (Jost & Ark, 2010)

4.1.6 Diinyada Kanser

Kanser, tahmini olarak diinya genelinde 12,7 milyon yeni vaka nedenidir. Kiiresel
popiilasyonun artigindan dolay1 ve yaslanmanin da bir sonucu olarak, yeni kanser vaka
sayisinin 2030 yilina kadar 26 milyondan fazla olacagi ve 6liimlerin de 17 milyona
cikacagl tahmin edilmektedir. (Mori & ark, 1997)

Kanser tiim diinyada 6liim sebepleri arasinda 6nde gelen hastaliklar arasinda yer
almaktadir. 2018’de kanserden 6len kisi sayis1 yaklasik 9,6 milyondur. Her y1l en ¢ok
6liime neden olan kanser tiirleri arasinda akciger, kolorektal, mide, karaciger ve meme

kanserleridir. Bu oran erkekler ve kadinlar arasinda farklilik gostermektedir.
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Diinyadaki toplam vakalarin %60'indan fazlas1 Afrika, Asya ve Orta ve Giiney
Amerika'da meydana gelmektedir. Diinyadaki kanser 6liimlerinin %70'ini bu bolgeler

olusturmaktadir.

4.1.7 En Yaygin Kanserler:
Akciger (2,09 milyon olgu), Akciger (1,76 milyon 6liim)
Meme (2,09 milyon vaka), Meme (627,000 6liim)
Kolorektal (1,80 milyon vaka), Kolorektal (862,000 6liim)
Mide (1,03 milyon vaka), Mide (783,000 6liim)

(https://www.who.int/en/news-room/fact-sheets/detail/cancer,05.Subat.2019)

Tablo 1. ABD'de 2018 yilinda yasam kaybina sebep olmasi beklenen ilk 10 kanser
tiirti

Tahmini yeni kanser teshis sayilari ABD 2018 Kanser istatistikleri

Erkekler
Prostat 164,690 19% Meme 266,120 30%
Akciger 121,680 14% Akciger 112,350 13%
Kolon ve rektum 75,610 9% Kolon ve rektum 64,640 7%
Mesane 62,380 7% \ W‘}, Rahim 63,230 7%
Cilt kanseri melanom 55,150 6% . Tiroid 40,900 5%
Bobrek 42,680 5% F ’ Cilt kanseri melanom 36,120 4%
Non-Hodgkin lenfoma 41,730 5% - Non-Hodgkin lenfoma 32,950 4%
Bas-boyun 37,160 4% [ Pankreas 26,240 3%
Losemi 35,030 4% Losemi 25,270 3%
Karaciger & safra yollar 30,610 4% Bébrek 22,660 3%
Tiim kanserler 856,370 100% . . Tuimkanserler 878,980 100%

Tahmini kanser iliskili yeni yasam kaybi sayilari

Akciger 83,550 26% — Akciger 70,500 25%
Prostat 29,430 9% i Meme 40,920 14%
Kolon ve rektum 27,390 8% b Kolon ve rektum 23,240 8%
Pankreas 23,020 % ‘”‘ ) Pankreas 21,310 7%
Karaciger & safra yollari 20,540 6% ';5 | Over (kadin yumurtalik) 14,070 5%
Lésemi 14270 4% [ Rahim 11,350 %
Ozofagus (yemek borusu) 12,850 4% \\ ; Losemi 10,100 4%
Mesane 12,520 4% "' Karaciger & safra yollar 9,660 3%
Non-Hodgkin lenfoma 11,510 4% ("' ’/ Non-Hodgkin lenfoma 8,400 3%
Bébrek 10,010 3% | | Beyin 7,340 3%
Tum kanserler 323,630 100% [: . Tumkanserler 286,010 100%

(https://www.drozdogan.com/kanser-istatistikleri-2018-abd-yasam-kaybi-oranlari-
dusuyor-neden-mi/,5.Subat.2019)
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Tablo 2. ABD'de kanserli erkek ve kadinda nlenen yasam kayb1

Erkek Kadin

500,000+ 500,000+
450,000 450,000
400,000 400,000+

350,000 350,000

@
2 300,000 300,000+
&
)
2 2500001 1'639(1,00_ 250,000 739 500
2 kanser iliskili '
£ yasam kaybi 6nlendi kanser iliskili
% 200,000+ 200,000 yasam kaybi 6nlendi
>
150,000 150,000
100,000 100,000
50,0001 50,000
0 B e ! 0 e B
LTSI CIRE. S IR T NI OISR R STt e RIS

(https://www.drozdogan.com/kanser-istatistikleri-2018-abd-yasam-kaybi-oranlari-
dusuyor-neden-mi/,5.Subat.2019)

4.1.8 Tiirkiyede Kanser

Halk Sagligi Genel Miudiirliigii Kanser Dairesi Bagkanligi tarafindan 2008 yilinda
Ulusal Kanser Kontrol programi baslatilmistir. 2014 yilinda Avrupa Birligi
tilkelerinden 25’inde bu program mevcut olup  bu konuda ileride oldugu
diistiniilmektedir. (https://www.iccpportal.org/system/files/plans/Ulusal_Kanser_Kont
rol_Plani 2013 2018.pdf,7.Subat.2019)

Hizla artan bu hastaligin kontroliiniin multi disipliner ve maliyet etkin bir program
ile miimkiin olabilecegi bilinmektedir. Onlemlerin alinmamasi durumunda Ulkemizde
2030’lu  yillarda maliyetlerin Saglik Bakanliginin sahip oldugu biitce ile

karsilanamayacagi hesaplanmaktadir.

4.1.9 Tiirkiye’de Yiiriitiilen Kanser Kayit Sistemi

Tiirkiye’de kansere iligkin ¢aligmalar, kurumsallagsma ile birlikte, zorunlu
hastaliklara eklenmesi 1940’larda baslamistir. 1983°de “Kanserle Savas Dairesi”
kurulmus, 2000 yilinda, “Kanser Kayit Merkezi Yonetmeligi” ¢ikarilarak kanser

olgularina ait veriler kayit altina alinmaya baslanmistir.
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Ulkemizde, kanser taramalarin1 yapmak amaci ile Kanser Erken Teshis, Tarama
ve Egitim Merkezleri (KETEM) kurulmustur ve taramalar bu merkezler tarafindan
yapilmaktadir.  Ulkemizde 134 KETEM  mevcuttur.  (https://www.iccp-
portal.org/system/files/plans/Ulusal_Kanser_Kontrol_Plani 2013 2018.pdf,7.Subat.2019)

®m Meme
| Tiroid

m Kolorektal

| Uterus Korpusu

[ ) m Akciger
- u Mide

1.548 /
(%62)
1.587
(%2)
1.936
(%3) 2.361

(%4) 2.516 3 368

m Over

B NHL

Beyin Sinir Sistemi
m Serviks

w Diger

'3.794

(%4) (%) (%6)

Sekil 3. Kadinlarda en sik goriilen kanserin toplam sayisi ve ylizde dagilimlari
(https://www.medikalakademi.com.tr/turkiyede-her-yil-163-bin-kisi-kanser-tanisi-
aliyor-iste-kanser-istatistikleri/,5.Subat.2019,16:24)

W Akciger
M Prostat
M Kolorektal
W Mesane
= Mide
m NHL
m Bobrek
m Larinks
Tiroid
® Beyin Sinir Sistemi

w Diger

(%3)

Sekil 4. Erkeklerde en sik goriilen kanserin toplam sayisi ve yiizde dagilimlari
(https://Iwww.medikalakademi.com.tr/turkiyede-her-yil-163-bin-kisi-kanser-tanisi-
aliyor-iste-kanser-istatistikleri/,5.Subat.2019)
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4.2 MEME KANSERI

Meme kanseri, meme dokusunu ve siit bezlerini olusturan hiicrelerin farkl
nedenlerle kontrolsiiz bir sekilde cogalmasidir. Meme kanseri, memedeki hiicreler
kontrolden ¢ikmaya basladiginda baslar. Kontrolden ¢ikan bu hiicreler yumru seklinde
yapilar olusturur. Eger bu yapilar yayillmaya baglarsa (metastaz yaparsa) kotii huylu
kanser olusur. En ¢ok 6liim nedeni; erkeklerde akciger kanseri iken kadinlarda meme
kanseridir. Meme kanseri en ¢ok kadinlarda goriiliir fakat nadir olarak erkeklerde de
goriilebilir.

Meme kanseri, genellikle siiti meme ucuna tagiyan kanallarda veya siit yapan

bezlerde baslar.

Nipple

#~+ |~ Ducts
— Lobules

= 5am e Amy Galirs

Normal breast tissue

Sekil 5. Normal meme hiicresi (https://www.cancer.org/cancer/breast-
cancer/about/what-is-breast-cancer.html,07.Subat.2019)
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Montgomery
gland ~ —>

AreOla /

Sekil 6. Meme ucu areola kompleksi
(Gustavo Zucca & ark, 2016)

Kanser hiicrelerinin yayilimi, kana veya lenf sistemine girmesi ile baslar. Lenf
sistemi, viicudun her yerinde bulunan ve lenf nodlarini birbirine baglayan lenfatik

damar agidir.
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e Supraclavicular lymph nodes
S

Clavicle {collarbon

. Infraclavicular
lymph nodes

o Axillary lymph nodes

S Internal mammary
lymph nodes

£ Bam aml Ay Goling

Lymph nodes in relation to the breast

Sekil 7. Meme ile iliskili lenf nodu (https://www.cancer.org/cancer/breast-
cancer/about/what-is-breast-cancer.html,07.Subat.2019)

Kanser hiicrelerinin, viicudun diger boéliimlerine yayilma olasiligi, kanser
hiicrelerinin lenf diigiimlerine yayilmasi ile ilgilidir. Lenf diiglimleri ne kadar fazlaysa,
kanserin diger organlara yayilma olasilig1 da o kadar yiiksektir.
(https://www.cancer.org/cancer/breast-cancer/about/what-is-breast-
cancer.html,07.0Subat.2019)

4.2.1 Diinyada Meme Kanseri Istatistikleri
Meme kanseri, kadinlarda en sik ve en yaygin ikinci kanserdir. 2018 yilinda 2

milyondan fazla yeni vaka kayit altina alinmustir.
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2018'de en yliksek meme kanseri oranina sahip ilk 25 iilke asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 3. 2018'de en yiiksek meme kanseri oranina sahip ilk 25 tilke

Sira Ulke 100.000'da yasa gore
standartlastirilmis oran

1 Belgika 113,2
2 Liiksemburg 109,3
3 Hollanda 105,9
4 Fransa (Biiyiik sehir) 99,1
5 Yeni Kaledonya (Fransa) 98,0
6 Libnan 97,6
7 Avustralya 94,5
8 UK 93,6
9 Italya 92,8
10  Yeni Zelenda 92,6
11  irlanda 90,3
12 Isvec 89,8
13  Finlandiya 89,5
14  Danimarka 88,8
15  Isvigre 88,1
16  Karadag 87,8
17 Malta 87,6
18 Norveg 87,5
19  Macaristan 85,5
20  Almanya 85,4
21  izlanda 85,2
22 ABD 84,9
23  Kanada 83,8
24  Kibris 81,7
25  Samoa 80,1

(https://www.wecrf.org/dietandcancer/cancer-trends/breast-cancer-statistics,
7.Subat.2019)

4.2.2 Tiirkiye’de Meme Kanseri

Aragtirma sonuglari, son 20 yilda Tiirkiye’de meme kanserinin iki kattan daha
fazla arttig1 yoniindedir. Giderek artan bu durumun sonucu olarak yaklasik yilda
25,000 kadmin meme kanseri olacagi hesap edilmektedir. Bu hesaplamalara gore;
Tiirkiyede ilerleyen yillarda her sekiz kadindan biri meme kanserine yakalanacaktir.

Tiirkiye’de meme kanserinin goriilme siklig1 yasa gore artmaktadir. 45-49 yas
aral1g1 tiim meme kanserlerinin %16,7’sini olusturur. Ulkemizde evre 0 meme kanseri

orani yaklasik olarak %5 , evre I (erken evre) meme kanseri orani yaklasik %27, evre
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IT meme kanseri orani ise %44. Bu durum tanilarin ileri evrede konulmasina sebep
olmaktadir. Gelismis tilkelerde evre 0 meme kanseri orani bizden 4-5 kat, evre | (erken
evre) meme kanseri orant ise 2 kat daha fazladir.
(https://www.florence.com.tr/saglikli-yasam/Detay/turkiyede-meme-kanseri-
sikligini-biliyor-musunuz,7.Subat.2019)

Tiirkiye® de 2000 yilina ait verilere gore kanser 21,174 kadmin 6liim nedenidir.
Ulkemizde meme kanseri en sik 6liime neden olan hastaliklar arasinda %2, 1‘lik oranla
8. Sirada yer almaktadir. Bu oran, iilkemizde kadinlarin meme kanserinden 6liim
hizinin, ABD* ye gore daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Meme kanserinde
taninin erken konulmasi durumunda erken tedavi ihtimali de yiiksek oldugu i¢in yagam
beklentisi de yiiksektir. Taninin erken teshisi ile dogru tedavi yontemleri
uygulandiginda gelismis lilkelerde meme kanserli hastalarda 5 yillik sag kalim orani
yaklagik %90-95°dir.
(https://www.iccpportal.org/system/files/plans/Ulusal_Kanser_Kontrol_Plani_2013
2018.pdf,7.Subat.2019)

4.2.3 Meme Kanseri Tani ve Tedavi Yontemleri

Meme kanserinin dogru tedavisi i¢in 6ncelikle taninin konulmasi gerekmektedir.

4.2.3.1 Tan1 yontemleri

e Mamografi: Dokunun rontgen 1sinlart altinda incelenmesidir. Kanser
teshisinde en etkili yontemlerden biridir.

e Ultrasonografi: Mamografi ile tespiti yapilmis olan kitlenin veya ele
gelen yapinin i¢inin s1vi ya da kat1 olup olmadiginin tespiti i¢in kullanilan
yontemdir.

e Galaktografi: Memenin bas kisminda meydana gelen akinti sikayetine
dayali olarak, ilag uygulama yontemi ile siit kanallarimin filminin
cekilmesidir.

e 1ince Igne Biyopsisi: Normal enjektdr ignesi kullanilarak hiicresel
diizeyde alinan 6rnegin mikroskop altinda incelenmesi yontemidir.

e Kalin igne biyopsisi: Kalin bir igne ile dokudan parga alinarak

incelenmesi yontemidir.
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e Stereotaksik biyopsi: Memede bulunan kitlenin bulundugu alanin tespit
edilerek bu bolgeden 6rnek alinmasi yontemidir.

o Stereotaksik isaretleme: Bu is icin {iretilmis 6zel cihaz yardim ile kitle
oldugu diisiiniilen alan i¢ine ince tel birakilmas1 yontemidir.

e Cerrahi biyopsi: Cerrahi miidahale ile kitlenin ¢ikartilarak mikroskop

altinda incelenmesi yontemidir.

4.2.3.2 Tedavi Yontemleri

e Cerrahi Tedavi: Tedavinin ilk asamasidir. Cerrahi miidahale ile kanserli
hiicrenin eger gerekiyorsa koltuk alt1 lenf bezleri ile birlikte ¢ikarilmasi
islemidir. Kanserli bolgenin ¢ikarilmasi veya memenin tamamen alinmasi
seklinde iki yontem kullanilmaktadir.

e Radyoterapi (Isin tedavisi): Kanserli bolgeye uygulanan cerrahi
miidahale sonrasinda, kanserli kitlelerinde kalabilecegi olasiligina karsilik
tamamen yok etme amagl rontgen isinlarinin kullanilmasi ile yapilan
tedavi yontemidir. 4-6 hafta siire ile uygulanir.

e Kemoterapi (ila¢ tedavisi): Kanser hiicrelerini 6ldiirmeye yonelik olarak
agizdan ila¢ veya damardan ila¢ verildikten sonra tiim viicuda yayilarak
etkinligine gore farkli kombinasyonlarda uygulanan tedavi yontemidir. 4-6
kiir plan1 seklinde verilir. Toplamda 3-5 aylik bir siirede tamamlanan kiir
plan1 seklinde uygulanir.

e Hormonoterapi ( Hormon tedavisi ): Ostrojen reseptériine duyarl kanser
icin uygulanan bir yontemdir. (https://neolife.com.tr/meme-kanseri
tedavisi/,7.Subat.2019)

Meme kanserinin biyolojisi ve kanserin davranisi tedavi planimni etkiler. Bazi
timorler daha kiigiik olabilir, ancak hizli biiyiiyebilir, bazilar1 ise daha biiyiik olabilir
fakat hiz1 yavas olabilir.

Tedavi segenekleri ¢esitli faktorlere baglidir; hormon reseptoriiniin (ER, PR) ve
HER2 durumu, tiimériin evresi, hastanin yasi, genel sagligi, menopoz durumu,
BRCAI1 veya BRCA2 gibi kalitsal meme kanseri genlerinde bilinen mutasyonlarin

varlig1 gibi durumlar hangi tedavinin uygulanacagina karar vermede dikkate alinmasi
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gereken  faktorlerdir.  (https://www.cancer.net/cancer-types/breast-cancer/types-
treatment,7.0Subat.2019)

4.3 KEMOTERAPI

Kemoterapi, kanser hiicrelerinin biiyiimesini ve bolinme kabiliyetini
engelleyecek ilaglarin kullanilmasidir. Ameliyattan 6nce verilen kemoterapi biiyiik
olan timdri kiiciiltmek, ameliyati kolaylastirmak ve neoadjuvan kemoterapi adi
verilen niiks riskini azaltmak igin verilebilir. Bir kemoterapi programi, genellikle
belirli bir siire ve sayida verilen ilaglarin kombinasyonundan olusur. Haftada bir, 2
haftada bir, 3 haftada bir, hatta 4 haftada bir verilebilir. Meme kanserinin tedavisinde
kullanilan bir¢ok kemoterapi tiirii bulunmaktadir. Bir hastaya tek seferde 1 ilag
verilebilir veya ayni anda farkli ilaglarin bir kombinasyonu da verilebilir. Arastirmalar,
bazi ilaglarin kombinasyonlarinin tekli ilaglardan daha etkili oldugunu gostermektedir.

Kemoterapinin yan etkileri; kullanilan ilag, uygulanan program ve doza baghdir.
Bu yan etkiler yorgunluk, enfeksiyon riski, bulanti ve kusma, sa¢ dokiilmesi,
istahsizlik, ishal, kabizlik, erken menopoz, kilo alim1 olabilir. Bu yan etkiler farkli
uygun ila¢ yontemleri ile tedavi sirasinda Onlenebilir ve genellikle tedavi bittikten

sonra da bu yan etkiler ortadan kalkar.

4.4 KANSER HiSTOLOJISI

Tedaviye yon vermek icin ve tiimoriin tipini belirlemek i¢in tiimorlere histolojik
dereceler verilir. Tiimoriin histolojik derecelendirmesinin yapilmasi igin de kanserli
hiicreler mikroskop altinda incelenir ve derecelendirilir.

(http://metam.semere.net/hastaliklar.php?id=18.8.Subat.2019)

4.4.1 Tiimor derecesi
Tiimor derecesi, tiimor hiicrelerinin ne kadar hizli biiyiidiigliniin ve yayilim
gosterdiginin, mikroskop altinda incelenerek degerlendirilmesidir. Tiimdriin

mikroskobik goriiniimiindeki farkliliklar incelenerek kansere sayisal bir “derece”
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atanir. Tiimoriin derecesini belirlemede kullanilan faktorler farkli kanser tipleri
arasinda degisebilir.

Timoriin derecesi ile kanserin evresi ayni anlama gelmemektedir. Kanser evresi,
tiimoriin biiylkligi ve kanser hiicrelerinin viicutta yayilip yayilmadigi anlamina gelir.
Kanser evresi, primer tiimdriin yeri, boyutu, bolgesel lenf nodu tutulumu ve tiimorlerin
sayist gibi faktorlere dayanmaktadir.

Genel olarak, timdrler anormallik durumuna bagl olarak 1, 2, 3 veya 4 olarak
derecelendirilir. Grade 1 timdrlerde, Hiicreler ve doku organizasyonu normale yakin
goriiniir. Bu tiimorler yavag yavas biiylir ve yavas yayilirlar. Grade 3 ve Grade 4 timor
hiicre ve dokusu ise normal hiicre ve dokuya benzemezler, hizli biiyiir ve daha hizl
yayilirlar. Genellikle asagidaki sistem kullanilir;

G1: Iyi ayirt edilmis (diisiik dereceli)

G2: Orta derecede farklilasmis (orta derece)

G3: Koti farklilagsmis (yiliksek dereceli)

G4: Farklilasmamis (yiiksek dereceli)

Meme ve prostat kanserleri, kendi derecelendirme sistemlerine sahip en yaygin
kanser tiirtidiir.

Meme kanseri, en ¢ok Nottingham derecelendirme sistemini (Scarff-Bloom-
Richardson derecelendirme sisteminin Elston-Ellis modifikasyonu olarak da bilinir)
meme kanseri igin kullanilir. Meme tiimorleri asagidaki Ozelliklere dayanarak
derecelendirilir:

e Tiibiil olusumu: Tiimor dokusunun normal meme (siit) kanali yapilarinin
ne kadarina yayildiginin belirlenmesi.
e Niikleer smif: Tiimor hiicre c¢ekirdegin boyutunun ve seklinin
degerlendirilmesi.
e Mitotik hiz: Tiimor hiicrelerinin biiylime ve boliime hizinin dl¢iilmesi
Bu 3 kategoriye 1 ile 3 arasinda deger verilir; “1” skoru, tiimor dokusunun normal
hiicre ve doku gibi goriindiigii, “3” puani ise dokularin anormal goriindiigii anlamina
gelir. Ug kategori i¢in de puanlar toplanarak 3 ila 9 arasinda puan elde edilir.

Toplam puan = 3-5: G1 (Diisiik dereceli veya iyi ayirt edilmis)
Toplam puan = 6-7: G2 (Orta derece veya orta derece farklilagtiriimis)
Toplam puan = 8-9: G3 (Yiiksek dereceli veya kotii farklilagtiriimis)
(https://www.cancer.gov/about-cancer/diagnosis-staging/prognosis/tumorgrade-
fact-sheet,8.Subat.2019) (Carriaga & Henson, 1995)
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4.4.2 Meme Kanserinin Histolojisi

Meme kanseri histolojik olarak iki gruba ayrilmaktadir; bunlar in situ karsinom
ve invaziv karsinomlardir. In situ karsinomun malign epitelyal hiicreleri duktus ve
asinuslar icinde sinirhdir. Invaziv karsinomda ise neoplastik hiicreler stromaya
invazyon gosterir.

Tedaviye baglarken, tiimor tipinin belirlenmesi ve tedaviye yon verebilmek icin
histolojik dereceler verilir. En sik kullanilan histolojik derecelendirme sistemi, Scarff-
Bloom-Richardson sistemidir. Histolojik derecelendirmenin yapilabilmesi i¢in meme
kanseri hiicreleri ve bu hiicrelerin dagilimi1 mikroskop altinda incelenir. Mikroskop
altinda Incelenecek olan hiicreler, meme biyopsisi, lumpektomi yada mastektomi ile
elde edilir.

Meme kanserinin histolojik olarak degerlendirilmesi, timor hiicrelerinin kimyasal
ve hiicresel 6zelliklerinin mikroskop altinda yapilan inceleme ile varilan sonucudur.
Meme kanserinin histolojisi, etkili hormon ve kemoterapi tedavilerini belirlemek i¢in
de 6nemlidir.

Genetik Faktorler ise meme kanserlerinin %5-10’undan sorumludur.

Meme kanserinden sorumlu genetik faktorler;
e BRCAL ve BRCA2 : Herediter Meme-Over Kanseri Sendromu
e p53: Li-Fraumeni Sendromu
e ATM : Ataksik Telenjiektazi Mutasyon geni
e PTEN : Cowden Sendromu
e CHEK2 : Li- Fraumeni Sendromu
e MSH1 ve MLH2 : Muir-Torre/Herediter Nonpolipozis Kolorektal Kanser
e STK11/LKBL1 : Peutz-Jeghers Sendromu
e CDHI1 : Herediter Diffiiz Gastrik Kanser
Meme kanserinin histopatolojik olarak incelenmesi sonucu elde edilmesi gereken
sonuglar;
e Tumorin yapisi
e Kanal veya siit bezinin digina yayilip yayilmadigs; intraduktal veya invaziv
e Hiicresel grade
e Nekroz durumu

e Tumorun ¢ap1
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e Lenfatik ve Vaskiiler invazyon durumu

e Farkli bir yapida ise bilgi( tiibiiler, miisin6z)

e Cerrahi smuirlari

e ER ve PR reseptorleri

e HER2/neu (c-ErbB2) durumu

Mamografi veya ultrason ile saptanan meme lezyonundan biyopsi 6rnegi alinarak

kanserin histolojisi degerlendirilir. Kanserin histolojisini belirlemek i¢in dokudan
alinan biyopsi 6rnekleri miimkiin oldugu kadar az ¢ikartilmalidir. Biyopsi tiirleri:

e ince igne biyopsi

e (Cekirdek biyopsi

e Eksizyonel biyopsi

4.3.3 Meme Kanserinde Derece (Grade)

Grade (Derece), tiimdriin malignitesinin ve farklilagmasinin siiflandirilmasidir.
Grade histolojik ve niikleer olmak iizere iki gruba ayrilir. Meme kanserinde histolojik
grade (derece) 1925 yilinda GREENOUGH,R,B. tarafindan kullanilmistir.
GREENOUGH tiimdérleri derecelendirirken 8 histolojik 6zelligi baz almistir. 1957°de
BLOOM ve RICHARDSON daha onceki calismalar1 kolaylastirmak icin grade
sistemini 1’den 3’e puanlamistir. 1989°da Scarff Bloom-Richardson adin1 almis ve
sadece niikleer pleomorfizm ve mitotik index dikkate alinmistir. 1998°de WHO ve
“‘International Society of Urologic Pathology(ISUP)’’ bir ¢calisma yaparak yeniden bir

siniflandirma yapmislar ve 2004 yilinda tekrar modifiye edilmistir.

4.3.3.1 Meme kanserinin derecelendirilmesinde (Grade) dikkat edilmesi
gereken onemli konular

e Fiksasyon, boyama ve kesitin iyi olmasi gerekir.

e Tiimor heterojen yapida oldugundan bazi alanlar tiibiilden zengin olabilir
bazi alanlar ise daha az diferensiye olabilir bu yilizden 1-3 kesit alinmasi
yeterli olabilir fakat kesitlerin tiimoriin Periferinden alinmasinda yarar
vardir.

e Primer ve metastatik tiimorlerde belirgin farklar olabilir

e Tiimor dejenerasyonu olabilir
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Kanserin histolojik olarak patolog tarafindan onaylanmasi ile, derecelendirme
siireci de baslamis olur. Patolog onayindan sonra incelemenin devam etmesi
gerekebilir. Bu durumda detayli bir inceleme igin tekrar 6rnek alinmasi da gerekebilir.
Daha kapsamli histolojik degerlendirme i¢in ek bir meme dokusu 6rnegi alinabilir ve
lenf bezlerinin incelenmesi de gerekebilir.

Meme kanserinin derecesi, hiicrelerin mikroskopik karakteri ile ilgilidir. Tiimdriin
histolojik analizi, meme kanserinin tipini ve derecesini belirlemede yardimcidir.
Meme kanseri histolojik olarak , I, Il ve III. Derece (Grade) olarak siiflandirilir. Bu
siiflandirma tedavinin aciliyet durumunu belirler ve kanserin saldirganligi konusunda
da bilgi verir. Dikkat edilmesi gereken bir diger durum ise tiimdr iginde olusan tiibiil
derecesi ve bu tiibiillerin farklilasmasi, hiicre boliinmesindeki oran, niikleer

pleomorfizmadir.

4.3.3.2 Derecelendirmede simiflandirma
Gradel (G1): lyi diferansiye (diisiik dereceli)
Grade2 (G2): Orta derecede diferansiye (orta dereceli)
Grade3 (G3): Katii diferansiye (yiiksek dereceli)
Grade4 (G4): diferansiye olmamis (yiiksek dereceli)

4.3.4 Meme Kanserinde Evre (Stage)

Meme kanserinde evreleme, kanserin biiyiikliigiinii ve baska yerlere metastaz
yapip yapmadigim belirler. Istatistiksel olarak yapilan arastirmalara gore, 1. Evre
meme kanseri i¢in bes yillik sag kalim oran1 %80'in lizerindeyken , evre II i¢in %64
ve evre III ig¢in bu oran %50'dir.

Yapilan bir ¢alismada 1831 hastada degerlendirilen histolojik simiflandirma
sonucu, evre I tlimorlii hastalarin evre II ve III tiimorlere gore daha iyi bir sag kalima
sahip oldugunu gostermektedir. (Elston & Ellis, 1991)

Evrelemede en gok TNM evrelemesi kullanilmaktadir.

T: Tumor biytkligi (T1, T2, T3, T4)

N: Lenf Noduna yayilim (NO, N1, N2, N3, N4)

M: Uzak organa metastaz (M0, M1)
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Meme kanserine ait tiimoriin ¢ikartilmadan oOnce yapilan evreleme klinik
evreleme, ¢ikarildiktan sonra yani parga alindiktan sonra patolojide yapilan inceleme
sonucu ulasilan daha kesin sonuca ise patolojik evreleme denir.
(http://www.turkcerrahi.com/tip-sozlugu/grade/)

Evre 0: DCIS

Evre I: Tiimor 2 cm’den kiigiikse ve lenf nodlarina sigramamis ise

Evre II: timor 2-5 cm tiimor lenf nodlarina sigramis yada sigramamis

Evre III: Lenf bezlerine yayilmis

Evre 1V: Organlara ve uzak nodlara metastaz

(UNLU & Kiyak, 2017), (Nowikiewickz & ark, 2018)

4.4 MIKROSKOBIK (HISTOLOJIK) GORUNTULEME
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Resim 1. Kadherin, Desmin, Ostrojen reseptor ve Her2

(http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.
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pazitif boyama

(http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.
2019
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Low grade, mixed

Grade |
Resim 3. Invaziv duktal karsinomda derecelendirme
(http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.M

ay.2019)
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Grade Il

Resim 5. Invaziv duktal karsinomda derecelendirme
(http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.
2019)

PRl A
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Resim 6. Invaziv duktal karsinomda derecelendirme
(http://lwww.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.

2019)

28


http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.2019
http://www.pathologyoutlines.com/topic/breastmalignantductalNOS.html.21.May.2019

Resim 7. BRCAI1 hastasinda negatif yiiksek dereceli duktal kanser.
Hematoksilen-eozin boyamasi (David J. Dabbs, Breast Pathology, Second
edition, 2017, s: 901)

Resim 8. BRCA1 hastasinda Gstrojen reseptorii pozitif / HER2 pozitif yiiksek
dereceli duktal kanser.A, Hematoksilen-eozin boyamasi. B, Ostrojen reseptdrii
cekirdeklerinin pozitif boyamasi. C, Progesteron reseptorii ¢ekirdegi—pozitif
boyama. D, HER2 3+ 4BS5 antikor membrani boyama. (David J. Dabbs, Breast
Pathology, Second edition, 2017, s: 901)

Resim 9. A, Neoadjuvan kemoterapi sonrasi lenf nodunda nekrotik tiimoér. B,
Kemoterapi indiiklenmis niikleer metastatik karsinomda atipi. C, (David J. Dabbs,
Breast Pathology, Second edition, 2017, s: 901)
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Resim 10. Diisiik dereceli invaziv duktal karsinomdan Kistik metastaz. (David J.
Dabbs, Breast Pathology, Second edition, 2017, s: 901)

PO

eSim 11. apillér duktal karsinoma in situ (DCIS). Bu ornek, alanlarda
mikropapiller bir komponent ile karistirilmis, narin ince damar c¢ekirdekli klasik

diisiik dereceli papiller DCIS'yi gostermektedir. (David J. Dabbs, Breast Pathology,
Second edition, 2017, s: 901
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Resim 12. Lobiiler karsinom in situ. A, apocrine farklilasmasi ile Pleomorfik tip.

B, Grade 3 in situ pleomorfik lobiiler karsinomun. (David J. Dabbs, Breast
Pathology, Second edition, 2017, s: 901)
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Resim 13. Yiiksek dereceli in situ duktal karsinom (David J. Dabbs, Breast
Pathology, Second edition, 2017, s: 901)

q

Resim 14. Diisiik dereceli mikropapiller ductal karsinom (David J. Dabbs, Breast
Pathology, Second edition, 2017, s: 901)

Resim 15. Malign melanomdan meme metastazi, epitelioid tip. (David J. Dabbs,
Breast Pathology, Second edition, 2017, s: 901)

4.5 MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi, analitik model olusturmay1 otomatiklestiren bir veri analizi
yontemidir. Sistemlerin, veriden Ogrenebilecegi, kaliplart belirleyebildigi ve en az
insan miidahalesi ile kararlar alabilecegi fikrine dayanan yapay zeka dalidir.

Makine Ogrenimi, verileri 6grenebilen ve veriler iizerinde tahmin yapabilen
algoritmalarin ¢alismasini ve yapimini arastirir.

Makine Ogrenmesi, 1980’lerde agiga ¢ikmis olup popiiler hale gelmeye
baslamistir. Sunulan veriler ve parametreler ile benzetimler yaparak, daha iyi
tespitlerde bulunan, programlananlar1 da agiga cikarabilen, kendi kendini egitebilen
sistemlerdir.

Derin 6grenme ise, 2010’lu yillarda kullanilmaya baslanmis ve biiyiik veri ile tek
bir katman yerine, birgcok katmanda makine 6greniminde kullanilan hesaplar1 bir
seferde yapan, makine 6greniminde tanimlanmasi gereken parametreleri kendisi

kesfeden ve daha iyi parametreler ile degerlendirmeler yapabilen bir sistemdir.
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Bilgisayarlara, programlama yapmadan 6grenme yetenegi veren yapay zekanin
bir alt alanidir. Bilgisayar, elde olan mevcut verilerden 6grendiklerini, bu verilere
dayanarak gelecekteki olabilecek davranislarini, bunlarin sonuglarini ve problemleri
tahmin etmek i¢in uygulayabilen yeni bir alandir. Ornegin, bir fotografi tanimak icin
yazilan ayn1 algoritma, baska bir resmi i¢eren fotografla da egitilebilir.

Denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki ana kategori
bulunmaktadir. Makine 0Ogrenmesinin bliylik boliimiinii  denetimli  0grenme
olusturmaktadir. Denetimli 6grenmeler i¢in, giris degiskenleri vardir (X) ve bir ¢ikis

degiskeni vardir;

(¥), Y =1(X)

esleme islevini O0grenmek igin bir algoritma kurulur. Veriler arasindaki iliski
ogrenmeye calisilir. Denetimsiz 6grenme ise, yalnizca girdi verileri (X) vardir ve

bunlara karsilik gelen herhangi bir ¢ikt1 degiskenleri bulunmaz.

4.5.1 Makine Ogrenmesi Siireci

Bir makine dgrenme projesi 4 ana adim igerir;
e Hazirhik
e [Egitim
e Test/ Degerlendirme

e Dagitim

4.5.1.1 Hazirhk
Projeye baslamak i¢in, 6ncelikle varilmak istenen hedef ve ¢alisilan sorunun ne
oldugunun belirlenmesi gerekir. Sonrasinda ise, veri hazirlama ve uygun algoritmanin

secilmesi gibi bazi hazirlik islemleri yapilmalidir.

4.5.1.2 Veri hazirhg
Veri kiimesi hazirlarken, bilgiler daginik ve karmasik olabilir. Ham veriler

genellikle karmagiktir ve degersizdir. Bu verilerin herhangi bir ayiklama yapilmadan
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kullanilmas: yanlis sonuglara neden olacaktir. Kullanilacak olan veri kiimesinin
makine 6grenmede kullanilabilmesi ve hazir olmasi i¢in, veri kiimesinde temizleme

caligmalar1 yapilmalidir.

4.5.1.3 Algoritma sec¢imi

Kullanilacak verilere bagli olarak hangi algoritmanin kullanilmasi1 gerektigi
konusunda dogru karar1 vermek onemlidir. Kaynagin ve zamanin ne kadar oldugu,
algoritmanin ne i¢in kullanilacagi gibi en uygun olanin belirlenmesi gerekir. Bazi
algoritmalarin goriintiilleme yetenekleri bazilarinin ise dogal dil isleme yetenekleri

lyidir. Hangi algoritmanin uygun oldugu cok iyi belirlenmelidir.

4.5.1.4 Egitim
Denetimli 6grenmede bir islemin olumlu mu olumsuz mu, pozitif mi negatif mi
olduguna karar verme islemi siireci belirler ve bu siireci belirleyen de verilerden

Ogrenilen algoritma siirecidir.

4.5.1.5 Test etme / degerlendirme
Algoritmanin  gelistirildigi siirectir. Algoritmay1 c¢alistirirsiniz ve  sonucu

beklersiniz. Sonug¢ olumsuz ise islemin yeniden tekrar edilmesi gerekir.

4.5.1.6 Dagitim

Biitiin siireclerin tamamlanmasinin ardindan algoritmanin bir deger yaratmasi
gerekir. Bu deger web servisi olabilecegi gibi, bir uygulamaya da koyulabilir.
(https://medium.com/swlh/quick-intro-to-machine-learning-for-non-tech-people-
d6el4dced59f), (https://jamanetwork.com/journals/jama/article-abstract/2665774)

4.5.2 Daha Once Yapilmis Olan Calismalar

Meme kanseri ile ilgili makine 6grenme teknigi kullanilarak bir ¢ok calisma
yapilmis ve sonuglar1 sunulmustur.

Qi Qi, Yanlong Li ve Jitian Wang c¢alismalarinda etiketlenmis histopatolojik
meme kanseri goriintiilerin simiflandirilmasi ile ilgili bir ¢alisma yapmuislardir. Bu
caligma ile sinirh sayida etiketleme yapilarak meme kanserine ait histopatolojik
goriintlilerinin 6grenme dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmayi amaglamislardir, Sonug
olarak maliyetlerin %66,67'ye kadar azaltabilecegini gostermislerdir. (Qi & Yalong,
2018)
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Alper Aksac, Douglas J. Demetrick, Tansel Ozyer ise yaptiklari ¢calismada gesitli
malign vakalar1 igeren 162 histopotolojik meme kanseri goriintii veri setini
kullanmislardir. Bu ¢aligmada, makine 6grenmesi uygulanmis ve otomatik algilamay1
gelistirmek hedeflenmistir. (Aksac & Douglas, 2019)

Babak Ehteshami Bejnordi ve arkadaglart meme kanserli kadinlarda lenf diigiimii
metastazlarinin tespiti icin Derin Ogrenme Algoritmalarinin tamisal degerlendirme
yontemini uyguladilar. Algoritmada 49’u normal 80’1 metastaz yapmis toplam 129 tam
slayt goriintiiden olusan bir test veri setini degerlendirdiler. (Bejnordi & ark, 2017)

Xie, Liu ve Luttrell ¢alismalarinda meme kanserinde histopatolojik goriintiilerin
analizi i¢in derin 6grenmeyi kullandilar. Yapilan bu ¢alisma, Inception ResNet V2
ag tabanli derin transfer 6grenmenin, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin
analizini gergeklestirmenin yeni bir yolu oldugunu gostermistir. ( (Xie & ark, 2019)

Bejnordi ve arkadaglari, meme karserinde histopatolojik goriintiilerin
siiflandirilmasi ile ilgili ¢alisma yapilmislardir. Histopatolojik olarak incelenmis
goriintiilerin siniflandirilmas1 duktal karsinomun (DCIS) ve hiicresel seviyedeki
invaziv lezyonlarin gorsel benzerligi nedeniyle zor oldugu igin kanserin lyi huylu
DCIS ve invaziv duktal karsinom (IDC) olarak siniflandirilmasi i¢in igerige duyarh
calisma yapmuglar ve yapilan bu ¢alisma, makine O6grenmesi ile kanserin teshis
potansiyeli oldugu sonucunu vermistir. ( (BE & ark, 2017)

Ha ve arkadaslari, calismalarinda MRI 6zelliklerine dayanarak meme kanserinin
molekiiler alt tipini tahmin edebilen bir evrisimsel sinir ag1 algoritmasi gelistirdiler.
Patolojik verileri bulunun 216 hasta veri seti ile ¢alisilmistir. Yazilim kodu Python'da
TensorFlow modiilii kullanilarak yazilmis olup, 74 luminal A, 106 liminal B, 13
HER?2 + ve 23 bazal meme tiimorii degerlendirilmistir. Daha biiyiik veri setlerinin veri
modelini daha da gelistirecegini sunmus olup ¢alima sonucuna test setinin dogrulugu
%70 olarak olglilmistiir. (Ha & ark, 2019)

Bakre ve arkadaslari, Hormon reseptorii pozitif meme kanseri hastalarinda uzak
niiks tahmini i¢in immiinohistokimya tabanli CanAssist-Meme testinin klinik olarak
dogrulanmasini sunmuslardir. CanAssist-Breast (CAB) erken evre Hormon Reseptorii
(HR +) pozitif meme kanseri hastalart i¢in immiinohistokimya (IHC) tabanli bir
prognostik testtir. CAB, 857 hastanin retrospektif bir kohortu kullanilarak
dogrulanmigtir. CAB ile risk kategorizasyonu Kaplan-Meier sag kalim egrileri
kullanilarak Uzak Metastaz olmadan sag kalim (DMFS) ve niiks oranlar1 hesaplanarak

analiz etmislerdir. Diistlik riskli hastalara kars1 CAB yiiksek risk i¢in Tehlike oranlarini
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(IK) hesaplamak i¢in ¢ok degiskenli analiz yapmislardir. Sonuglar, uzak metastazsiz
sag kallmin (DMFS), tek basina tedavi edilen endokrin terapisinde diisiik
(DMFS:%95) ve yiiksek riskli (DMFS:%80) kategoriler arasinda anlamli farkli
oldugunu gostermistir. (n = 195) yani sira toplam khortta (n = 857, diisiik riskli
DMFS:%095, yiiksek riskli DMFS:%84, P <0.0001). Genel olarak veriler, CAB'nin
yiiksek veya diistik riskli kategorizasyonla tekrarlama riskini etkili bir sekilde tahmin

edebilecegini ortaya koymaktadir. (MM & ark, 2019)
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5 GEREC VE YONTEM

5.1 MAKINE OGRENMESI MODELININ KURGULANMASI

e Veriyi tanima

e Onisleme

e Veriyi bolme

e Egitim veri kiimesi ve Test veri kiimesinin belirlenmesi

e Modelin egitilmesi

e Modelin testi ve dogrulanmasi

Bir makine 6grenmesi modelinde 6ncelikle veriyi tanimak ve eldeki veriler ile ne

yapilabilecegine karar verilmesi gerekmektedir. Daha sonraki adimda ise elde hazir
bulunan verilerin makine 6grenme islemine uygulanabilmesi i¢in bazi 6n isleme
metotlarinin uygulanmasi ve veriyi 6grenmeye hazir hale getirilmesi gerekmektedir.
Dogru ve basarili sonuclar elde edilebilmesi i¢in verilerin modele dogru sekilde
ogretilmesi onemlidir. Bu ylizden, %95'i modelin 6n isleme kismint %5'i ise model
secimini olusturur. Verilerin bos olmasi, aykir1 yada yanlis degerde verilerin varligi
gibi sorun yaratan durumlar olabilir. Bu durumlarda bos veriler i¢in bir sonraki verinin
bos satira yazilmasi saglanabilir. Yanlis girilen veriler i¢in ise matplotlib kiitiiphanesi
ile kontroller saglanabilir. On isleme bittikten sonra ise veri belli bir oranda egitim ve
test verisi olarak ikiye boliinir.

e Egitim verisi; Kullanacagimiz veri setinin %70 oranindaki kismidir. Bu

kisim 6grenme modeline verilerek modelin egitilecek olan kismudir.
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e Test verisi; Kullanacagimiz veri setinin %30'lik kismidir. Modele hedef
degiskeni verilir, daha sonra modelin tahminlemesi saglanir. Tahmin ve
gercek degerler karsilastirilarak calisilan modelin ne kadar dogru tahmin
edildigi ortaya cikar. (https://www.linkedin.com/pulse/makine-
%C3%B6%C4%9Frenmesi-nedir-pythonda-ml-modeli-nas%C4%B1I-
ger%C3%A7ek-g%C3%BCndo%C4%9Fmu%C5%9F/)

5.2 VERI KUMESININ BELIRLENMESI

Bu calismada kullanilan veri seti igin, 65 yas iisti meme kanseri olan kadin
hastalara ait veriler kullanilmistir. Deneylerde kisisel verilerin korunmasi ve etik
geregi kullanilan bu veri seti, simiilasyon bir veri setidir. Kemoterapi protokollerinin
uygulanmas1 asamasinda ilacin hangi dozda verilecegini belirleme konusunda hastanin
yasi, timoriin boyutu, derecesi, histolojik ozellikleri gz Oniinde bulundurularak
veriler belirlenmistir. Tedavi agsamasinda hastaya yapilan tahlil, degerlendirme ve bu
degerlendirme sonuglarina gore uygulanan kemoterapi ile tedavi yontemleri ele
alimmis olup sonuglar kaydedilmistir. Hastalardan elde edilen tahlil sonuglarina,
kanserin derecesine, altta yatan hastaligin varligina gore hastaya kemoterapi verilip
verilmemesi, verilecekse verilen doz miktari, daha 6nce kemoterapi alip almamasi gibi
durumlar degerlendirilmistir. Daha sonra hastaya uygulanan kemoterapi ila¢ dozunun

olumlu veya olumsuz sonuglarinin alinmasi planlanmistir.

5.2.1 Veri Kiimesinde Bulunan Ozniteliklerin Ayrintilari

65 yas Ustli evre 4 meme kanserinde kemoterapi uygulama kontrol degerleri
alimmistir. Kemoterapi uygulanan hastalara oncelikle kemoterapinin yan etkilerinin
neler oldugu degerlendirilmis olup ve bir excel listesi ¢ikartilmistir. Bu excel listesine
gore hastalara uygulanan tahlil ve tedavi sonuglari lizerinde ¢alisilarak hangi verilerin
kullanilmasit gerektigine karar verilmistir. Hangi verilerin kullanilacag: ise hastaya
kemoterapi ilacinin verilip verilmesi konusunda karar verme yoniinden etkili ve

onemli olan degerler ele alinmistir.

37


https://www.linkedin.com/pulse/makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-nedir-pythonda-ml-modeli-nas%C4%B1l-ger%C3%A7ek-g%C3%BCndo%C4%9Fmu%C5%9F/
https://www.linkedin.com/pulse/makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-nedir-pythonda-ml-modeli-nas%C4%B1l-ger%C3%A7ek-g%C3%BCndo%C4%9Fmu%C5%9F/
https://www.linkedin.com/pulse/makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-nedir-pythonda-ml-modeli-nas%C4%B1l-ger%C3%A7ek-g%C3%BCndo%C4%9Fmu%C5%9F/

Tablo 4. Kemoterapinin Yan Etkileri

Kanserin Yan Etkilerini Yonetme

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Bayginlik
Sersemlik

Nefes darligi

Asiri yorgunluk veya halsizlik

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Kalbin ¢ok hizli atmasi
Kilo kaybi

Ciltte kiiglik kirmizi noktalar
Ciltte Morluklar

Bas agrisi
Gormede bozukluk
Ser lemis veya asiri uykulu olma

Kanamanin birkag dakika igerisinde durmamasi

Agizdam veya burundan kan gelmesi

Menstriiasyon dénemi olmamasina ragmen vajinadan kan gelmesi

Menstriiasyon déneminde kanamanin normalden ¢ok fazla olmasi veya daha uzun siirmesi

idrardan kirmizi veya pembe renkli kan

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Diskinin siyah veya kanli olmasi

2 gundir diskilamanin olmamasi

Sersemlik hissedilmesi
38 derece veya daha Usti ates olmasi

Bir ginden fazla siiren ishal ve kramp

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Rektal bolgede agri ve kanama

Normal aktiviteleri yerine getirememe
Uyuduktan veya dinlendikten sonra hala ¢ok yorgun hissetme

38 derece veya daha Usti ates olmasi
Usiitme

Oksiiriik veya bogaz agrisi

Kulakta agri

Bas veya kotu sinis agrisi

Boyunda sertlik veya agri

Deride dokinti

Agiz ici veya dilde yara veya &

Herhangi biryerde sislik veya kizariklik

Kateter var ise sislik veya agr

idrarda kan veya

idrar yapma agri veya yanma

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Normal disi gérinen herhangi bir durum

Sersem / kafasi karisik hi
\A;m uizglin veya depresif olma

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Hatirlamada zorlanma

Tad alma ve kokuda degi
Agiz kurulugu

Sicak veya soguk yiyecekleri yerken agri

Yemek yeme yada yutmada sorun

Agrili noktalar veya yaralar

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Acilen Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Agiz ici veya dudakta yaralar
Bulanti ilaglari ise yaramiyorsa

El veya ayakta karincalanma, yanma, halsiz hissetme
Yararken agri hissetme

Hareket halinde disme

Hareket halinde dengeyi kaybetme veya sersemlik hissi

El veya ayakta hissizlik veya uyusukluk

Sendeleme- titreme

Kaslarda agri ve yorgunluk

Birseyi tutma ve almada sorun

Duymada sorun

Kabizlik veya sert digki

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Karin agrisi

Agri hafiflemiyor veya hi¢ gegmiyorsa

Agri ok gabuk geliyorsa

Agri; yeme, uyuma, calisma gibi aktivit i zorlastiryorsa

Yeni bir agri hissi var ise

Tibbi ilaglar ise yaramiyor ise

Karinda agri

Uyku Hissi
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Doktorunuzu veya hemsirenize danisin

Doktorunuzu veya hemsirenize danigin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin

Doktorunuzu veya hemsirenizi arayin idrarda degisiklik

Deri ve tirnakta degisiklikler

Sislik (Odem-su toplama-sivi toplama

Kabizlik ve kuru digk

Erkeklerde cinsel ve dogurganlik degis Ereksiyon olmama

Orgazm olmama

Kadinlarda cinsel ve dogurganlik degis Vajinada yanma veya kuruluk

Ciltte kagint, kuruluk, kizariklik, acima
Tirnakta kararma, sararma, ¢catlama
Ani gelisen veya siddetli kasint

Ciltte kasinti, kizariklik veya urtiker

Yizde, elde, kolda, bacaklarda, ayaklarda 6dem

Karinda sislik veya genisleme, belde zayiflik

Nefes Darligi

Kalp atigi farkli veya duzensiz

Ani gelisen siskinlik veya siskinligin strekli daha kotiye gitmesi
Hizli kilo alma

idrarin hi¢ olmamasi veya gok az olmasi

Daha sik idrara ¢tkma arzusu

idrarin bulanik veya farkli renkte (turuncu,kirmizi, koyu sart , yesil)
idrarda yogun koku

idrari sikintil yapmak

38 derece ve Usti ates

Titreme

idrarda kan veya idrar yapamama

idrar yaparken agri veya yanma

5.2.2 Veri Kiimesinde Kullanilan Degerler

Meme kanserli bir hastaya, kemoterapi uygulanip uygulanamayacagini belirleyen
bazi kontrol degerleri vardir. Bu kontrol degerleri, hastaya hangi ilacin uygulanacagi
ve ilacin ne kadar dozda olacagima karar vermede O6nemli rol oynamaktadir. Bu
calismada belirlenen faktor degerlere dayanarak hastaya verilen kemoterapi ilacinin
olumlu yada olumsuz sonucu hastanin yasiyor yada 6ldii olarak sonuglanmasi seklinde
Ogrenmeye tabi tutulmustur. Metastaz var ise 1, yok ise 0, daha once belirtilen
kemoterapi ilagt alinmis ise 1, alinmamis ise 0, trombositopeni, halsizlik gibi bazi

degerlerin dereceli olarak varlig1 yok ise 0, derecesi 1-2 ise 1, derecesi 3-4 ise 2 olarak

degerlendirilmistir.

Tablo 5. Kontrol degerleri

Yas Sayisal
degisken
Kronik_Karaciger_Hastaligi (2/0)
GFR Glomeriiler Filtrasyon Hiz1 Sayisal
degisken
Kalp_Yetmezligi (2/0)
KOAH Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (1/0)
Koroner_Arter_Hastaligi (1/0)
BMI Body Mass Index Sayisal
degisken
ECOG Eastern  Cooperative  Oncology Sayisal
Group degisken
ALT Alanine aminotransferase Sayisal
degisken
TBIL Total Bilirubin Say}sal
degisken
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Tablo 5. Kontrol degerleri
Kreatinin

Notrofil
Lenfosit
Hemoglobin
CRP
Albumin
Kalsiyum

ER

PR
Invaziv_Duktal_Karsinom
Invaziv_Lobuler_Karsinom
Mkst_Tip

Ki67_Skoru
Beyin_Metastazi
Karaciger_Metastazi
Akciger_Metastazi
Kemik_Metastazi
Periton_Metastazi

Lenf Nodu_ Metastazi
Diger_Metastaz
Adj_Kem_Aldimi
Adj_ted_antrasiklin
Adj_ted taxan
Adj_ted_siklofosfomid

Adj_ted_5fu
Adj_ted_carboplatin

Adj_ted_hormon

Met_asama_bir_sira_ted

Doz_azaltimi_10
Doz_azaltimi_25
Doz_azaltimi_40
Bir_sira_kem_yaniti

Antrasiklin
Siklofosfomid
Dosetaksel
Kapesitabin

5Fu

Sisplatin
Carboplatin
Gemsitabin
Navelbin
Febril_notropeni

C-Reaktif Protein

Ostrojen Reseptor
Progesterone Receptor

Adjuvant Kemoterapi Aldimi
Adjuvant Tedavide Antrasiklin Aldimi1
Adjuvant Tedavide Taxan Aldimi
Adjuvant Tedavide Siklofosfomid
Aldimi

Adjuvant Tedavide 5-fu Aldimi
Adjuvant Tedavide Carboplatin Aldimi
Adjuvant Tedavide Hormon Tedavisi
Aldimi

Metastatik Asamada
Kemoterapi

1.Sira Tedavi

40

Sayisal
degisken
Sayisal
degisken
Sayisal
degisken
Sayisal
degisken
Sayisal
degisken
Sayisal
degisken
Sayisal
degisken

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

(1/0)

((1/0)

(1/0)

Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0

Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0

Evet:1, Hayir:0

Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
(0: PD, 1:SD ,
2:PR, 3:CR)

Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0
Evet:1, Hayir:0



Tablo 5. Kontrol degerleri(Devami)
Notropeni_grade

Anemi_grade

Trombositopeni_grade

Ishal grade

Bulanti_kusma_grade

Cilt_rx_grade

Norosensoriyal_grade

Stomatitis_grade

Halsizlik_grade

Ktye_bagli_olum Kemoterapiye Bagli Olim

Kemoterapi_sonuc

5.3 YONTEM

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2:1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Yok:0, grade
1-2: 1, grade 3-
4:2

Oldii:1,
Yasiyor:0
Olumlu:1,
Olumsuz:0

Bu ¢alisma, ge¢mis hastalarin verilerinin analiz edilerek tahminleme yapilmasi

tizerinedir. Hastalara uygulanmis olan tedaviler, onlarin kan degerleri, altta yatan

hastaligin varligir ve kullanmis oldugu ilaglar gibi degerler ile uygulanmis olan

kemoterapinin sonuglarinin islenmis oldugu bir veri kiimesi kullanilarak tahminleme

yapilmigtir. Burada yapmis oldugumuz islem aslinda hastaya kemoterapi verilmesi

sonrast sonucun olumlu veya olumsuz oldugu yoniinde yapilan bir siniflandirmadir.

Bu sebeple bu calismada bir Makine 6grenme yaklasimi olan smiflandirma

kullanilmistir. Smiflandirma algoritmalar: icerisinde denetimli bir 6grenme yontemi

olan lojistik regresyon yontemi tercih edilmistir.

Lojistik regresyon, bir modelin parametrelerini tahmin etmek ve sonucu

belirleyen bagimsiz degisken bulunan bir veri kiimesini analiz etmek i¢in yaygin
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olarak kullanilan istatiksel bir yontemdir. Matematiksel olarak bu model 6lii/canli,
saglikli/hasta gibi olas1 2 degeri olan bagimli bir degiskene sahiptir. Bunlar 0 ve 1
olarak etiketlenen gosterge degiskeni ile ifade edilir. Lojistik regresyon, bagiml
degisken ikili (binary) oldugunda yiiriitiilecek olan en uygun regresyon analizidir.
Diger regresyon analizlerindeki gibi lojistik regresyon da bir tahmini analizdir.
Logistik regresyon, veriyi tanimlamak ve bagimli ikili degisken ile bir ya da daha fazla
nominal, sira arasi, aralik veya oran seviyesinde bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi agiklamak ig¢in kullanilir. (https://veribilimcisi.com/2017/07/18/lojistik-
regresyon/) Sonug ise ayri olmalidir, var veya yok, yasiyor veya 6ldii seklinde iki

yonli olmalidir.

5.4 KULLANILAN PROGRAMLAMA DiLi

Calismada, Yapay zeka problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan Python dili
tercih edilmistir. Python, programlama yiiksek performansl, kullanimi kolay veri
yapilar1 ve veri analizi kiitiiphaneler saglayan agik kaynakli, BSD lisansl bir dildir.
Hollandali yazilim gelistirici olan Guido van Rossum tarafindan tasarlanmis olan bir
programlama dilidir. Ag¢ik kaynak kod lisansina sahiptir. Windows, Unix/Linux ve
MacOS isletim sistemleri tizerinde farkli yontemlerle ¢alistirilmasi miimkiindiir.

Programlama dili yapist itibariyle, fonksiyonel programlama, nesne yonelimli
programlama ve yapisal programlama dillerin hepsini desteklemektedir. Dilin 6nemli
bir 6zelligi de dinamik dil yorumlayicisina (interpreter) sahip olmasidir. Python kodu
yazabilmek i¢in farkli bircok IDE (Integrated Development Environment—
Biitiinlesik Gelistirme Ortami1) bulunmaktadir. Basit metin diizenleyiciler kullanarak
da Python programlama yapmak miimkiindiir.

Bu calismada Python 3.7.3 versiyonu kullanilmastir.
5.5 KULLANILAN KUTUPHANELER

5.5.1 Pandas

Pandas, performansi yiiksek, kolay kullanilabilen bir veri yapilandirma ve analiz
kiitiiphanesidir fakat kiitiiphanenin paralel programlama alt yapisi desteklememesi
dezavantajdir. Bu kiitiiphane kullanilarak excel, json, metin (csv) ve veritabani gibi
farkli kaynaklardan veri okunabilir ve bu kaynaklara da veri yazilabilir.

Bu calismada Pandas 0.24.2 versiyonu kullanilmistir.
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5.5.2 Scikit-Learn
Piyasada yer alan bir ¢ok derin 6grenme alt yapist ve yontemi bulunmaktadir.
Derin 6grenme altyapilar igerisinde en yaygin olarak kullanilanlar1 TensowFlow ve
Scikit-Learn kiitiiphaneleridir.

Bu ¢alismada scikit-learn kiitiiphanesi tercih edilmistir. Bu kiitiiphane, dogrusal
regresyon, lojistik regresyon, karar agaglari gibi temel yontemleri igerir. SCikit-
learn sayesinde veri analitigi uygulamalarinin bastan sona yiiriitiilmesini ve verideki
eksik degerlerin eklenmesi, Oznitelik se¢imi, capraz dogrulama, sonuglar
degerlendirme i¢in farkli farklt modiiller sunmustur.

Bu caligsmada Scikit-Learn 0.0 versiyonu kullanilmistir.

5.5.3 Matplotlib

Matplotlib, kullanilan verileri gorsellestirebilen bir python kiitiiphanesidir.
Elimizdeki verinin anlasilmasi igin gorsellestirme, anlamanin en iyi yontemidir.
Python matplotlib kiitiiphanesi ile veri seti {lizerinde istenilen gorsellestirme
gerceklestirilebilir. Hemen hemen biitiin gorsellestirme metodlarina uygulanabilen bir

yontemdir ve herhangi bir yerde paylasmaya uygun ve kaliteli iki ve li¢ boyutlu ¢iktilar
hazirlanabilir.

Bu ¢alismada matplotlib 3.1.0 versiyonu kullanilmistir.

5.6 PROGRAM AKISI

5.6.1 Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi
Oncelikle veri seti islemleri icin Pandas , gorsellestirme islemleri i¢in Matplotlib ,
makine Ogrenimi algoritmalarint uygulamak ve sonuglarint degerlendirmek
icin Sklearn kiitiiphaneleri import edilir.
import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OneHotEncoder
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import roc_curve
from sklearn.metrics import roc_auc_score
from matplotlib import pyplot
from sklearn.metrics import f1_score

from sklearn.metrics import average_precision_score
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5.6.2 Verilerin Okunmasi

Caligilacak olan veriler, pandas kiitiiphanesi kullanilarak dosyadan okunur.
Okunan verilerin, 6grenme verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilmasi saglanir. Tiim
derin 6grenme yontemlerinde veri kiimesi, test verisi ve 6grenme verisi olarak ikiye
ayrilir.

Ogrenme verisi, bir 6grenme islemine tabi tutulur, daha sonra test verisi ile
sonuglar dogrulanmaya calisilir. Egitim verisi ile model egitilirken test verisi ile
O0grenmis olan modelin basaris1 degerlendirilir. Bu ¢calismada 200 veri ile ¢alisiimustir.

Verinin %70’1 6grenme Vverisi olarak, %30’u ise test verisi olarak alinmistir.

colnames = ["yas", "kronik_karaciger_hastaligi”, "gfr", "kalp_yetmezligi",
"koah", "koroner_karter_hastaligi",

"bmi"”, "ecog", "alt", "thil", "kreatinin", "notrofil", "lenfosit”, "hemoglobin",
"crp”, "albiimin", "kalsiyum",

"er",  "pr", “invaziv_duktal karsinom", "invaviz_lobuler_karsinom",
"mkst_tip", "beyin_metastazi", "karaciger_metastazi",

"akciger_metastazi", "kemik_metastazi"”, "periton_metastazi",
"lenf_nodu_metastazi”, "diger_metastaz", "adj_kem_aldimi",
"adj_ted_antrasiklin", "adj_ted_taxan", "adj_ted_siklofosfomid",
"adj_ted_5fu”, "adj_ted_carbon", "adj_ted_hormon",
"met_asama_bir_sira_ted", "doz_azaltimi_10", "doz_azaltimi_25",

"doz_azaltimi_40", "bir_sira_kem_yaniti", "antrasiklin",

"siklofosfomid”,  "dosetaksel”,  "kapesitabin",  "besfu”,  “sisplatin”,
"carbonplatin®, "gemsitabin”, "navelbin”, "febril_notropeni”,
"notropeni_grade"”, "anemi_grade",  "trombositopeni_grade", "ishal_grade",

"pulanti_kusma_grade",

"cilt_rx_grade"”, "norosensoriyal_grade”, "stomatitis_grade”,
"halsizlik_grade", "kemoterapi_sonuc"]

data = pd.read_csv("'canserdata.csv", names=colnames, skiprows=1)

data = data.dropna().reset_index(drop=True)

y = data.iloc[:,60]

X = data.iloc[:,:60]

X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, vy, test_size=0.3,
random_state=42)
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5.6.3 Kategorik Verilerin Cevrilmesi (Encoding)

Makine 6grenmede kategorik verilerin analizi zor oldugundan dolay1 daha hizli
sonu¢ elde etmek igin verilerin ilki sistem (binary) olarak ifade edilmesi
gerekmektedir. Bazi1 algoritmalar kategorik veriler ile ¢alismaz. Bu nedenle giris ¢ikis
degiskenleri icin kategorilerin sayilara doniistiiriilmesi gerekir.

(https://womaneng.com/one-hot-encoding-nedir-nasil-yapilir/,25.06.2019)

ohe = OneHotEncoder(sparse=False, handle_unknown='ignore')

X_train_ohe = ohe.fit_transform(X_train)

X_test_ohe = ohe.transform(X_test)

5.6.4 Ogrenme ve Tahminleme

Lojistik regresyon modeli i¢in, scikit-learn kiitiiphanesinin linear model
modiiliniin Logistic Regression (lojistik regresyon) sinifi kullanilmistir. Nesne

olusturduktan sonra egitim verisiyle egitilmistir.

logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train_ohe, y_train)

Son olarak test datas1 kullanarak tahminlemeler yapilmistir.

y_pred = logreg.predict(X_test_ohe)
print(Accuracy of logistic  regression classifier on test set:
{:.2f} format(logreg.score(X_test_ohe, y_test)))
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6 BULGULAR

Yapilan ¢alisma sonucunda %74 oraninda dogruluk elde edilmistir.
Accuracy of logistic regression classifier on test set: 0,70
F1 Score : 0,7499999999999999
AUC=0,686
AP=0,681

Derin 6grenme modeli icin yeterli veri oldugunda derin 6grenme yaklasimlarinin
klinik karar verme siireci ve tedavi yaklasimlarina bagariyla uygulanabilecegi, uygun,
dogru ve yeterli veri seti uygulandiginda daha basarili sonuglar elde edilecegi ve basari
oraninin %90’lara ulasacag1 goriilmiistiir.

Yapilan ¢aligma sonucunda %74 oraninda dogruluk elde edilmistir. Bu sonuca
ulagsmak i¢in farkli boyutlarda test kiimesi se¢imleri yapilmistir. Elde edilen bulgularda
en dogru sonucun veri kiimesinin %70, egitim kiimesinin %30 olarak secildigi
durumda  oldugu  goézlemlenmistir. (https://docplayer.biz.tr/9744487-Web-
istatistiklerinde-makine-ogrenmesi-algoritmalari-ile-kritik-parametre-
tespiti.html,26.06.2019)

Makine Ogrenmesi Algoritmalari Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesi algoritmalari, bir uygulama tizerinde sinandigr zaman hangi
oranda basar1 elde edildiginin bilinmesi istenilir. Degerlendirme ve algoritmalarin
karsilastirilmas1 i¢in bircok kavramdan yararlanilabilir. Bu kavramlardan en ¢ok
kullanilanlar, dogruluk orani, keskinlik, duyarlilik ve F-olgiitiidiir. (Gencer ve ark.
2008).

Tablo 6. Karmasiklik Matrisi Genel Formu

Karmasiklik matrisi Tahmini sinif
Pozitif  Negatif

Gergek smif  Pozitif TP FN

Negatif FP TN

https://docplayer.biz.tr/9744487-Web-istatistiklerinde-makine-ogrenmesi-
algoritmalari-ile-kritik-parametre-tespiti.html
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Karmagiklik matrisi Tahmini Sinif Pozitif Negatif
Gergek Smif Pozitif TP FN Negatif FP TN

Smiflandirma islemi sonucunda simiflara gore tahmini yapilan veriler, gercek
siniflarima goére yorumlandiginda Tablo 6’da gosterilen 4 durumdan birisine ait
olmaktadir. Makine oOgrenme algoritmalarinda performans degerlendirmesinde
kullanilan kavramlar ve denklemler asagida siralanmaktadir.

Bu calismada asagida yer alan performans degerlendirme olgiitleri kullanilmistir.
F1 skoru : Istatistiksel analizde bir test edilen verinin dogrulugunun &lgiisiidiir.
AP (Average Precision) : Keskinlik.
AUC : Saglik alaninda bireylerin saglam olup olmadiklarint belirlemek amacr ile
kullanilan laboratuar tekniklerine, klinik gozlemlere veya cesitli Ol¢limlere bagh
olarak karara erisilen degerlendirme kurgularina tani testleri denir. Olgulardan elde
edilen ol¢iimlerin, esik degerinin altinda veya iistiinde yer almasi ile pozitif veya
negatif tam konulur. Islem Karakteristik (Receiver Operating Characteristic) Egrisi,
farkl esik degerleri i¢in hesaplanan, dikey eksen iizerinde dogru pozitiflik (duyarlhlik)
ve yatay eksen lizerinde yanlis pozitiflik (1- 6zgiilliik) oranlarinin yer aldigi bir
grafiktir. ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under Curve), tani testlerinin
Ustiinliigii icin bir karsilastirma 6lgegi olarak kullanilir. AUC ne kadar biiyiik ise,
hastalik durumunun tahmin edilmesinde s6z konusu test, o kadar iyi bir tan testidir.
Test Sonuc¢lar
1. Egitim kiimesi %80 test kiimesi %20
Test Kiimesi = %20
Lojistik regresyon siniflandiricisinin dogruluk (accuracy) orani : 0,68
0,6976744186046512
1 0,698
auc 0,673
ap 0,637
2. Egitim kiimesi %70 test kiimesi %30
Test Size = %30
Lojistik regresyon siniflandiricisinin dogruluk (accuracy) orani : 0,70
0,7499999999999999
f1 0,750
auc 0,686
ap 0,681
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3. Egitim kiimesi %40 test kiimesi %40

Test Size = %40

Lojistik regresyon siniflandiricisinin dogruluk (accuracy) orani : 0,60
0,6666666666666666

f1 0,667

auc 0,591

ap 0,576

Derin 6grenme modeli i¢in yeterli veri oldugunda derin 6grenme yaklasimlarinin
klinik karar verme siireci ve tedavi yaklasimlarina bagariyla uygulanabilecegi, uygun,
dogru ve yeterli veri seti uygulandiginda daha basarili sonuglar elde edilecegi ve basari

oraninin %90’1ara ulasacag1 goriilmiistiir.
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7 TARTISMA

Bu calisma, meme kanseri tanisinda derin 6grenme tekniklerinin kullanilarak
hastaliga ait uygun tedavi yontemlerinin daha etkin bir sekilde olmasi ydniinde
planlanabilmesi i¢in bazi kontrol degerleri ele alinarak degerlendirilmistir. Kanser
tedavisinde, hastalara kemoterapi verilip verilmemesini etkileyen kontrol degerleri
incelenmistir. Kanser ve tedavisi yoniinden gliniimiiziin 6nemli problemlerinden olan
ve gelistirilmesi bakimindan da bir ¢ok ¢alismalar yapilan bu durumun 6nemi yapilan
bu calisma ile de gosterilmistir. Bu calisma ile sunulan sonuglarin derin 6grenme
teknigin diger hastaliklarin teshis ve tedavisi i¢in de daha ileri arastirmalara yol
acacag1 diisiiniilmektedir.

Kanser, tiim diinyada popiilasyondaki artis, ¢evresel etkenler ve yaglanmanin da
etkisi ile siirekli olarak artmaktadir. Kadinlarda meme kanseri, erkeklerde ise akciger
kanseri 6liim sebebi olarak ilk siralarda yer almaktadir. Bu nedenle erken tan1 ve tedavi
yontemleri bakimindan yeni yontemlerin bulunmasina gereksinim duyulmaktadir.
Kanserde tedavi stratejilerinin iyi belirlenmesi risklerin azaltilmasi ve hayatta kalma
sansinin arttirilmasini saglayacaktir.

Kanser tedavisinde uygulanan kemoterapi ilaglart ayn1 yas grubundaki bazi
hastalarda iyilesmeyi hizlandirarak yasam siiresini uzatirken bazi hastalarda 6liim ile
sonuclanabilmektedir. Bazen ileri kemoterapi ilaglar1 tedavi sirasinda beyin hasarina
neden olabilmektedir. (Chen & ark, 2019) Chen ve ark. kemoterapi sonrasi hastalarda
beynin ince degisimlerini tespit etmek i¢in makine-68renme modelleri
olusturmuslardir. Bu caligma ile kemoterapinin beyne verdigi zararin klinik olarak

izlenmesinde yardimci olmasi yoniinde bir ¢calisma yapmislardir.
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Ha ve ark. Meme kanseri hastasina kemoterapi baslamadan 6nce bir meme MRI
tiimdr veri seti kullanilarak neoadjuvan kemoterapi (NAC) cevabini tahmin etmek igin
evrisimsel sinir aglarinin  kullanilabilecegi ile 1ilgili bir calisma yapmislardir.
Kemoterapi baglatilmadan 6nce elde edilen bir meme MRG veri seti kullanilarak NAC
tedavisinin cevabini tahmin etmek i¢in mevcut derin 6grenme mimarilerinin
egitilmesinin miimkiin oldugunu belirlemiglerdir. Daha biiyiikk veri kiimesi
kullanilarak ¢ok biiyiik olasilikla tahmin modelinin gelistirecegini bildirmislerdir. (Ha
& ark, Ha R1, Chin C2, Karcich J3,Prior to Initiation of Chemotherapy, Can We
Predict Breast Tumor Response? Deep Learning Convolutional Neural Networks
Approach Using a Breast MRI Tumor Dataset.,J Digit Imaging. 2018 Oct 25. doi:
10.1007/s10278-018-0144-1.,PMID, 2018)

Anwer, yapmis oldugu bir tez ¢alismasinda meme kanserinin derin 6grenme ile
teshisi konulu 6grenme analizi yapmistir. Bu ¢aligmasinda modeli egitmek i¢in yeterli
veri kullanildiginda 6grenme algoritmalarinin kanserin teshisi konusunda karar
asamasinda basarili bir sekilde uygulanabilecegini belirtmislerdir. Derin 6grenme
teknikleri ile tan1 ve teshiste yontemlerin uygunlugunu olumlu yonde etkilecegi ve
klinik uzman ihtiyacin1 da azaltacag: yoniinde goriislerini bildirmistir. Bu yontemin
baska hastaliklar 1i¢in tan1 ve tedavi asamasinda kullanilabilecegi ve
gelistirilebilecegini de belirtmistir. (Ali Mahmood Ogur Anver, breast cancer
diagnosis using deep learning methods, september,2017)

Bu calismada kullanilan kontrol degerleri tekrar gozden gecirilerek yeniden
degerlendirilebilir ve daha fazla veri ile basarili sonuglar elde edilebilir. Gergek veriler
ile yapilacak ¢aligma sistem performansini1 daha olumlu yonde etkileyecegi yoniindeki
diisiinceler ise iimit vericidir ve bu nedenle gelecekteki ¢alismalarda gercek ve daha
fazla veri ile yapiimalidir. Ogrenme kapasiteleri arttirilarak farkli yontemlerde de
calismalar yapilabilecegi dngoriilmektedir. Bu calismada kullanilan ayni yontem ile
farkli hastaliklarin tedavi riskleri ve yan etkileri bakimindan da incelenebilir.
Gelecekteki ¢aligmada, Onerilen yaklasimin  ger¢ek veriler kullanilarak

degerlendirilmesi ve derin 6grenme ile nasil sonuclar elde edilecegi arastirilabilir.
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8 SONUC VE ONERILER

Bu arastirmanin amaci, meme kanserli hastaya kemoterapi verilip verilmemesi
konusunda hekimlere fikir verilmesi ve saglik hizmetlerinin kalitesinin arttirilmasi
hedeflenmistir.

Glinlimiizde birgok alanda etkin bir sekilde kullanilan derin 6grenme, uygun
nicelik ve nitelikte veriler saglandiginda %100’e yakin sonuglar iiretmektedir. Gegmis
hastalarin deneyimlerinden faydalanan bu sistem sayesinde riskli durumlarin
Ongoriilmesi saglanacak, yanlis bir tedavi uygulanmasinin 6niine gecilmis olacaktir.
Ekonominin kansere olan etkisi de diistiniildiigiinde gereksiz kemoterapi kullaniminin
Oniine gegilmesi ile bu alanda da fayda saglamasi planlanmaktadir.

Bu calisma ile onkoloji alaninda uzman hekimlerimize 151k tutacak sonuglar
tiretmek ve yeni gelen hastalardan elde edilen veriler ile sistemi besleyerek daha dogru
sonuglar iiretilmesini saglamaktir.

Kanser giiniimiizin epidemik hastaligidir ve en son teknoloji olan derin
O0grenmenin kullanilmasi ile bir giin, arastirmacilarin kanseri tedavi ve Onleme
yontemleri bulmalarina yardimci olabilme sansini da arttirmaktadir. Meme kanseri
tanisinda derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi ile teshis yontemin dogrulugu ve
uygun tedavi yontemi arttirilabilir. Bu ¢alisma ile sunulan sonuglarin derin 6grenme
teknigin diger hastaliklarin teshis ve tedavisi i¢in de daha ileri aragtirmalara yol
acacagi diisiiniilmektedir.

Calismada, derin 6grenme modeli i¢in yeterli veri oldugunda derin 6grenme
yaklasimlarimin klinik karar verme siireci ve tedavi yaklasimlarina basariyla
uygulanabilecegi belirtilmistir. Meme kanseri tedavisinde derin 6grenme teknikleri
daha verimli bir sekille kullanilabilir ve daha basarili olabilir. Yeterli veri oldugunda
Derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi tedavi yonteminin dogrulugunu arttirir ve

maliyeti de azaltir.
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Yiiksek Lisans Tez Galismasi Orijinallik Raporu

Histoloji ve Embriyoloji Ana Bilim Dali Bagkanhigi’'na

Tez Adi: Histopatolojik Olarak Tani Konmus 65 Yag Ustii Metastatik Meme Kanseri
Hastalarinda Kemoterapi Yan Etkisini Ongérme

Tezime iliskin 02/7/2019 tarihinde yapilan Turnitin adl intihal tespit
programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmig olan orijinallik
raporuna gore, tezimin benzerlik orani % 20°dir.

Belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez galismamin herhangi bir intihal
igermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu
beyan ederim.

Tarih ve imza

Adi Soyadi : Hediye BEDUK 19.08.2019
Ogrenci No 1121303007
Anabilim Dali :Histoloji Embriyoloji
Programi :Histoloji Embriyoloji
DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR

(Unvan, Ad Soyad, imza) = /Z‘,-
Prf. Dr. Mehmet ibrahim Tuglu M

Agiklamalar

1-Tez Galismasi Orjinallik Raporu (TGOR), TURNITIN intihal Tespit Programi kullanimi igin kisisel hesap alma hakk: bulunan tez danismanlari,
Enstitiilerde gdrevlendirilen personeller, Kitdphane ve Doki yon Daire g’'nda g dirilen iler tarafindan
alinir.

2-Sayfa sayisi 400°den az olan tezler igin tez savunmasindan dnce ve basarili olmasi durumunda duzeltmelerden sonra olmak Gzere 2 kez
TGOR alinir.(400 sayfadan fazla olan tezler 400 ve katlari seklinde bolUnerek Turnitin veri yikl kmek . Bu gibi
durumlarda benzerlik oraninin hesaplanmasina iliskin detayl forma, katd web sayfasinda bull Tumitin kull kil larinin

altindan erisilebilir.)

3-TCOR, tezin yalnizca Kapak Sayfasi, Giris, Ana Bélimler ve Sonug bdlimlerinden olusan kisminin tek bir dosya olarak intihal tespit
programina ylklenmesi ile alinir.

Programa yiikleme yapilirken Dosya Basligi (document title) olarak tez basliginin tamam, Yazar Adi (author’s first name) olarak grencinin
ady, Yazar Soyadi (author’s last name) olarak ﬁgrendnln soyadi bilgisi yazilir.

4- TURNITIN intihal tespit programina yikl sur de, ilgili programdaki filtreleme secenekleri asagidaki sekilde
ayarlanir: - Kaynakga haric, - Alintilar harig, - 5 kelimeden daha az drtisme iceren metin kisimlar harig (Limit match slze to 5 words)
s-istege bagl ayarlar kismindan; “Odevleri suraya génder?” secenegi mutlaka DEPO YOK seklinde i kmektedir; aksi
durumda ayni tezin ikinci kez yiklenmesi durumunda benzerlik %100 qikacaktir ve depodan tezi slimek guk uzun sireg gerektlrecekﬂr

6- Raporlama iglemi sonra, kay olan ekranin gor sag Ust k inde yizdelik sayi olarak belirtilen
“benzerlik orani,” raporlamaya tabi tutulmus olan dosyanin “toplam sayfa sayisi” ve raporlama isleminin yapildigi “tarih” bilgisi, “YOksek
Lisans/Doktora Tez Galismasi Orjinallik Raporu” formuna islenir.

7- Benzerlik oraninda tiim sorumluluk 6grenciye aittir.

8-Tez sinavi da basarih bul dgrenci, tez savunma sinavi tarihi sonrasinda tezde yapilmis | degisiklikleri
iceren dosya kullanilarak alinmig ikinci bir intihal raporundaki bilgiler kullanilarak hazirlanmis ve tez danis tarafindan yl ak
imzalanmug ikinci bir “Yiksek Lisans/Doktora Tez Calismasi Orjinallik Raporu'nu Enstitdye teslim etmekle yiikimlGdir.

9-Turnitin Hakkinda Bilgiler: http://kutuphane.cbu.edu.tr/turnitin.9370.tr.html
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