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HESAPLAMALI HISTOLOJIDE GUNCEL
METODOLOJILER: ARACLARDAN ANALITIK
MODELLERE

Nur ELAGUL TOMBUL!

1. GIRIS

Giliniimiiz akademik caligmalarinda dijital histoloji ve
histopatoloji, geleneksel mikroskobik incelemelerin Gtesine
gecerek tamamen veri odakl bir disipline donlismiistiir. Devasa
boyutlardaki  "Tam  Slayt Gorintileme”  teknolojisinin
gelismesiyle birlikte, insan goziiniin algir kapasitesini asan
mikroskobik detaylarm analizi, ancak yapay zeka ve ileri
bilgisayarli gorii algoritmalariyla miimkiin hale gelmistir. Bu
bolumde histolojik gorintl analizinin akademik diinyada neden
vazgecilmez bir arastirma alani oldugu, doku morfolojisinden
anlamli veriler elde etmek i¢in kullanilan temel eckosistem
bilesenleri iizerinden ele almmaktadir. Calisma boyunca,
gigapiksel dl¢cegindeki goriintiilerin islenmesinden derin 6grenme
modellerinin optimizasyonuna kadar uzanan teknik metodoloji,
hastane rutininden ziyade akademik bir is analitik akisinin yapi
taglar1 olarak incelenmektedir.

2. GELENEKSEL HIiSTOPATOLOJIK ANALIZ

Yapay zeka teknolojilerinin yayginlasmasindan oOnceki
strecte, histolojik goriintulerin akademik ve klinik analizi buyuk
Olcilide uzman histolog ve patologlarin gérsel yorumlamalarina ve
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manuel morfometrik 6lglimlerine dayanmaktaydi. Bu déonemde
aragtirmalar, yari-kantitatif olarak adlandirilan ve gozlemciler
aras1 degiskenlige olduk¢a agik olan skorlama sistemleri
lizerinden yliriitiilmistiir. 1990’larin sonu ve 2000’lerin basinda
dijitallesmenin ilk adimlariyla birlikte, "Geleneksel Bilgisayarli
Gorll" yontemleri literatiirde yerini almaya baglamistir. Bu
cercevede  arastirmacilar, histolojik  doku  Ozelliklerini
tanimlamak maksadiyla matematiksel olarak dnceden belirlenmis
Oznitelikleri kullanmiglardir.

flgili dénemde mikroskobik analizlerdeki altin standart,
uzmanlarin mikroskop basinda gerceklestirdigi manuel hiicre
sayimlart olmustur. Ancak bu metodolojinin smirliliklart
literatiirde net bir bigcimde dokiimante edilmistir. Diinyanin 6nde
gelen referans laboratuvarlari arasinda dahi, manuel Ki-67
proliferasyon indeksinin degerlendirilmesinde ciddi
uyumsuzluklar oldugu saptanmis ve manuel gorsel tahmin yerine
objektif sayim metotlarina gegigin elzem oldugu vurgulanmigtir
(Polley vd., 2013). Bu veriler, mikroskobik doku
degerlendirmesinde objektif ve tekrarlanabilir bir teknolojik
altyapiya duyulan ihtiyacin temel akademik kanitlari arasinda yer
almaktadir.

Derin 6grenme Oncesi bilgisayarli analiz sistemlerinde
algoritmalar otonom 6zellik 6grenme kapasitesinden yoksun olup
kural tabanli ydnergelere ihtiyag duymaktaydi. Ornegin; dokunun
yapisal Ozelliklerini 6l¢mek amaciyla doku (texture) analizleri
tercih edilmistir. Haralick (Haralick, Dinstein, & Shanmugam,
1973) tarafindan literatiire kazandirilan Gri Seviye Es-Olusum
Matrisi (Gray Level Co-occurrence Matrix - GLCM), doku
smiflandirmasmin =~ metodolojik  temelini  olusturmustur.
Aragtirmacilar dokuyu matematiksel birer matris olarak ele alip
kontrast ve homojenlik gibi istatistiksel parametreler Gizerinden
neoplastik dokuyu saglikli dokudan ayirt etmeyi amaglamiglardir.
Ayrica hiicre ¢gekirdeklerinin tespiti ve segmentasyonu i¢in havza
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doniisiimii (watershed) veya esikleme (thresholding) gibi klasik
morfometrik algoritmalar kullanilmistir. Ancak Veta ve ark.
(Veta, Pluim, Van Diest, & Viergever, 2014), dijital patolojideki
bu geleneksel tekniklerin kapsamli bir envanterini sunarak klasik
yOntemlerin 6zellikle {ist iiste binmis hiicrelerin ayristirilmasi gibi

karmagik doku mimarilerinde ne denli yetersiz kaldigini bilimsel
olarak ortaya koymustur.

Sonu¢ olarak, geleneksel bilgisayarlt gorii yontemleri
temel olarak {i¢ ana kisitlilik sebebiyle metodolojik bir doygunluk
ve tikanma noktasina ulagmustir:

1)

2)

3)

Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering): Mevcut
algoritmalar yalnizca insan algisiyla tanimlanabilen
morfolojik ozellikleri (sekil, boyut, renk uzay1 vb.)
c¢ikarabilmekteydi. Oysa kanser dokusuna ait spesifik
prognostik isaretler, standart gézlem ile henliz tam
olarak tanimlanamayan karmagik hiicresel paternlerde
yer almaktaydi.

Olceklenebilirlik ~ Problemleri:  Klasik  analiz
yontemleri ve manuel incelemeler, binlerce tim slayt
goruntistinden (Whole Slide Image - WSI) olusan
bliylik veri setlerinin  islenmesi siire¢lerinde
hesaplama maliyeti, siire ve ig giicii agisindan yetersiz
kalmustir.

Varyasyona Kars1 Hassasiyet: Laboratuvarlar arasi
histokimyasal boyama protokollerindeki farkliliklar
ve aydinlatma artefaktlari, digsal verilere karsi
oldukca kirilgan olan klasik  algoritmalarin
performansii ve genellenebilirligini ciddi 6lgiide
zedelemistir.

Belirtilen bu kisithiliklar, el ile 6zellik ¢ikarimima (hand-
crafted feature extraction) dayali analitik sistemlerin yerini,
bliyiik veri setleri tizerinden kendi 6zellik hiyerarsilerini otonom
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olarak Ogrenebilen derin 6grenme (deep learning) mimarilerine
birakmasi i¢in gerekli bilimsel zemini hazirlamistir.

3. AKADEMIK EKOSISTEM

Akademik bir calismada model mimarisinin Otesinde
verinin yonetimi, islenme siiregleri ve kullanilan kiitiiphaneler,
calismanin metodolojik gecerliligi ve tekrarlanabilirligi agisindan
kritik oneme sahiptir. Yer ger¢ekligi verisinin olusturulmasindan,
gradyanlarin hesaplandigi teknik katmana kadar uzanan bu siireg
su araclar tizerinde sekillenmektedir:

3.1. Anotasyon ve Dijital Analiz Platformlari

Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢cin gerekli olan
yiiksek nitelikli etiketli veri setleri, gelismis dijital patoloji
platformlar1 araciligiyla olusturulur:

» QuPath: Bankhead ve ark. (Bankhead vd., 2017)
tarafindan gelistirilen bu yazilim, biyomedikal goriintii
analizinde standart bir ekosistem haline gelmistir. Bio-
Formats entegrasyonu sayesinde farkli mikroskop
formatlarmi1  desteklemesi ve yerlesik havza
(watershed) tabanl1 hiicre tespiti ile StarDist gibi derin
O0grenme modellerine izin veren esnek altyapisi,
akademik tercih edilebilirligini artirmistir. Ayrica
Groovy tabanli  betikleme araylizii (derleme
gerektirmeyen, hizli, esnek ve ozlii kodlar yazma
slireci - scripting), analiz sireclerinin standardize
edilmesini saglayarak akademik caligmalarda seffaflik
ve tekrarlanabilirlik sunar.

> ASAP (Automated Slide Analysis Platform): Ozellikle
yuksek ¢ozundrltklu WSI verilerinde buytik Olgekli
poligon ¢izimleri ve bu anotasyonlarin maske verisine
dondistiiriilmesi stireglerinde kritik rol oynar. Yazilim,
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hiyerarsik XML formatindaki anotasyon verilerini
pikselsel segmentasyon maskelerine dontistiirerek
evrisimli sinir aglar1 (CNN) egitimi i¢in bir koprii islevi
gorur (Litjens & Computational Pathology Group,
2018).

3.2. Programlama Catilar1 ve Diisiik Seviyeli
Kutliphaneler

Verinin  modele giris yaptigt ve matematiksel
optimizasyonun gercgeklestigi teknik katmani temsil eder.

» PyTorch ve MONAI: Dinamik hesaplama grafigi
yapist nedeniyle akademik literatiirde baskin olan
PyTorch (Paszke vd., 2019), tibbi goriintiileme i¢in
ozellesmis MONAI (Medical Open Network for Al)
(Cardoso vd., 2022) ile desteklenmektedir. MONALI,
histopatolojiye 6zgii veri artirma ve transformasyon
kiitliphaneleriyle modelin genellenebilirligini artirir.

» OpenSlide ve PyVips: Gigapiksel duzeyindeki WSI
dosyalar1 bellege dogrudan sigmadigr i¢in (Goode,
Gilbert, Harkes, Jukic, & Satyanarayanan, 2013), bu
kitiphaneler géruntlyd "on-the-fly" (gerektigi anda)
diskten okumayi saglar. Bu kiitiiphaneler, veri
yikleyici mimarilerinin temel tasmi olusturarak
verimli bellek yonetimine olanak tanir.

Ayrica  egitim  silireglerinin  izlenebilirligi  ve
hiperparametre optimizasyonu i¢in Weights & Biases gibi deney
yonetim aracglari, akademik seffaflik agisindan is akigina dahil
edilmektedir.

3.3. Veri Yonetimi, Standartlastirma ve Kiyaslama
Icin Veri Setleri

WSI verilerinin devasa boyutlar1 nedeniyle, goriintiilerin
analiz edilebilir kugik karelere (patches/tiles) boliinmesi ve
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ardindan DICOM veya OME-TIFF gibi standartlara
doniistiiriilmesi, veri yonetiminin temelini olusturur. Calismanin
evrenselligi ve basari kriterleri, veri formatlarinin standartlagmasi
ve agik veri setleriyle kiyaslanmasiyla dlg¢iiliir.

» DICOM ve OME-TIFF: Cok merkezli projelerde veri
paylasgimint miimkiin kilmak admna goriintiiler
standart formatlara doniistiiriiliir. Radyolojide uzun
stredir standart olan DICOM, glnimizde dijital

patolojide de birlesik bir dil olusturmaya baglamistir
(Besson vd., 2019; Linkert vd., 2010).

» TIGER ve Camelyon Veri Setleri: Ac¢ik erisimli bu
veri setleri (Bejnordi vd., 2017), algoritmalarin
performansin1  kanitlamak ve literatiirdeki diger
caligmalarla objektif kiyaslamalar yapabilmek ig¢in
altin standart kiyaslama niteligi tasimaktadir.

4. GORUNTU ON ISLEME STRATEJILERI

Histolojik ve patolojik goriintiilerle ¢alisirken karsilagilan
en biiylik teknik engel, verinin devasa boyutlar1 ve laboratuvarlar
arast varyasyondur. Derin 0grenme modellerinin gigapiksel
diizeyindeki WSI verilerini isleyebilmesi i¢in verinin hem
boyutsal hem de goérsel olarak standardize edilmesi gerekir.

1) Yama ¢ikarma (patch extraction / tiling) ve doku
segmentasyonu: WSI, devasa boyutlart nedeniyle
standart bir grafik islemci (GPU) bellegine dogrudan
sigmaz. Bu teknik kisithili§i asmak i¢in goriintiiler,
genellikle 256x256 veya 512x512 piksellik "yama"
(patch) adi verilen alt birimlere boliiniir.

Doku tespiti: Slaytin biiyiik bir kismi tanisal degeri
olmayan bos alanlardan (beyaz alan) olusur. Hesaplama
maliyetini minimize etmek amaciyla diigik c¢oziinirlikli
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gorilintliler {izerinde bir esikleme (thresholding) maskesi
olusturulur ve yalnizca doku igeren bolgelerden Ornekleme
yapilir.

Ortiismeli  drnekleme (Overlapping): Kenar etkilerini
azaltmak ve yama smirlarinda kalan hiicre biitlinliigiinii korumak
amaciyla, yamalar genellikle belirli bir ylizdeyle (6rnegin %10-
%?25) st tiste gelecek sekilde kesilir.

2) Renk normalizasyonu ve leke varyasyonu: Farkli
laboratuvarlardaki  boyama  sureleri,  kimyasal
markalar veya tarayici kalibrasyonlari, ayn1 dokunun
farkli renk histogramlarina sahip olmasina neden olur.
Bu durum, modelin genellenebilirligini bozan en
temel problemlerden biridir.

» Metematiksel metotlar (Macenko ve Reinhard):
Geleneksel olarak  kullanilan bu  yOntemler,
gorintinun renk matrisini istatistiksel olarak bir
referans slayt ile esitlemeye c¢alisir. Macenko
yontemi, hematoksilen ve eozin (H&E) gibi temel
boyalarin bilesenlerini ayristirarak optik yogunluk
diizeyinde bir standardizasyon saglar (Macenko vd.,
2009; Reinhard, Ashikhmin, Gooch, & Shirley,
2001).

» Modern Yaklagim (Deep Stain Normalization): Son
yillarda, Uretken Cekismeli Aglar (CycleGAN) gibi
mimariler kullanilarak bir laboratuvardan gelen
goriintiilerin stilini, modelin daha 6nce gordiigii bir
laboratuvarin stiline transfer etmek akademik
calismalarda standart hale gelmistir (Shaban, Baur,
Navab, & Albargouni, 2018). Bu yéntem, geleneksel
metotlarin aksine histolojik doku morfolojisini ve
dokusunu (texture) bozmadan sadece renk dagilimimi
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3)

4)

optimize ederek modellerin farkli merkezlerden gelen
verilere kars1 dayanikliligini artirir.

Glrultd azaltma ve otonom Kkalite kontrol: WSI
islemleri ve histolojik preparat hazirlik asamalari
dogas1 geregi dissal hatalara oldukca agiktir. Doku
katlanmalari, odak dis1  bulanikliklar, hava
kabarciklar1 veya lam iizerindeki kalem isaretleri gibi
artefaktlar, derin Ogrenme modellerinin yanlis
Oznitelikler 6grenmesine ve performansmin ciddi
sekilde diismesine neden olur. Bu tiir giriiltili
verilerin modele girmeden Once ayiklanmasi, egitim
stabilitesi agisindan kritik bir 6n igleme adimidir.

HistoQC: Bu arag, akademik is akislarinda standart
bir kalite kontrol mekanizmasi olarak yaygin sekilde
kullanilmaktadir ~ (Janowczyk, Zuo, Gilmore,
Feldman, & Madabhushi, 2019). HistoQC, WSI
iizerindeki artefaktli bolgeleri otonom olarak tespit
ederek maskeler. Bu sayede, kusurlu veya bulanik
yamalar egitim setinden c¢ikarilir. Bdylece hem
modelin yanlis veriyle beslenmesi engellenir hem de
hesaplama kaynaklar1 sadece tanisal degeri olan doku
alanlar1 i¢in harcanmis olur.

Veri artirma stratejileri: Derin 6grenme modellerinin
ezberlemesini  Onlemek ve  genellenebilirligini
artirmak i¢in egitim verisi sentetik olarak ¢ogaltilir.
Ancak histopatolojide  veri  artrma, standart
bilgisayarli gorii uygulamalarindan farkli olarak doku
morfolojisinin ve spesifik boyama dzelliklerinin (6rn.
H&E) biyolojik anlamliligimin korunmasini gerektirir.
Bu kapsamda akademik c¢alismalarda standartlagmis
temel teknikler sunlardir:



Histoloji ve Embriyoloji Alaninda Akademik Tartismalar

» Geometrik artirmalar ve uzamsal deformasyonlar:
Doku kesitlerindeki hiicreler mikroskop altinda
yonelimden bagimsiz bir dogaya sahiptir. Bu nedenle
90, 180 ve 270 derecelik dondirme ile ayna
yansimalar1 standart olarak uygulanir. Ek olarak,
mikrotomla doku kesimi sirasindaki fiziksel yirtilma
ve bozulmalar1 simiile etmek amaciyla uygulanan
“Elastik Deformasyonlar”, modelin hiicresel sekil
varyasyonlarma kars1 yapisal direncini artirir.

» Renk ve parlaklik manipiilasyonlari (color jittering):
Modelin laboratuvarlar arast boyama farkliliklarina
hassasiyet gelistirmesini engellemek icin egitim
asamasinda goriintiilere renk uzay1 manipiilasyonlari
uygulanir.  Ozellikle H&E kanallarinin  optik
yogunluk degerlerine rastgele degisimler (jitter)
eklenerek, modelin pembe-mor tonlarindaki in vitro
dalgalanmalara  karst  bagisiklik  (robustness)
kazanmas1 saglanir (Tellez vd., 2019).

5. HUCRESEL SEGMENTASYON
YAKLASIMLARI VE DERIN OGRENME
MIMARILERI

On isleme admlariyla standardize edilen doku
yamalarindan anlamli biyolojik verilerin elde edilmesi, histolojik
yapilarin  piksel diizeyinde smirlandirilmasini  saglayan
segmentasyon algoritmalart ile gerceklestirilir. Kanser gibi doku
mimarisinin bozuldugu durumlarda hiicrelerin yogun sekilde bir
araya toplanmasi ve iist liste binmesi, bu asamada dogru
yaklagimin secilmesini zorunlu kilar.
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5.1.Semantik ve  Ornek  Segmentasyonunun

Kiyaslanmasi

Segmentasyon probleminin dogasi, ¢ikarilmak istenen

bilginin tiiriine gore iki farkli analitik ¢ercevede ele alinir:

1)

2)

Semantik segmentasyon: Gorintideki her bir pikseli
belirli bir biyolojik sinifa (6rn. ¢ekirdek, stroma veya
arka plan) atar. Ancak ayni1 sinifa ait bitigik hiicreleri
birbirinden ayirt edemez. Temas halindeki tim
cekirdekleri tek bir birlesik maske olarak etiketler. Bu
durum, hiicre saymmindan ziyade toplam timor
alaninin hesaplanmasi gibi alan bazli o6l¢limlerde
tercih edilir.

Ornek segmentasyonu: Semantik smiflandirmaya ek
olarak, ayni sinifa ait olan her bir yapiy1 benzersiz
birer otonom nesne olarak tanimlar ve sinirlarini izole
eder. Ozellikle hiicre yogunlugunun yiiksek oldugu
histolojik kesitlerde Ust Uste binen hiicrelerin tek tek
sayilabilmesi ve her bir cekirdege ait morfolojik
Olglimlerin  yapilabilmesi ic¢in kritik bir Oneme
sahiptir.

5.2. Segmentasyon Gorevlerinde Kullanilan Temel

Mimariler

Hiicresel diizeyde yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmak
amactyla akademik is akislarinda standartlagsmis temel yapilar

sunlardir:

>

U-Net: Tibbi goriintii segmentasyonunun temel tasi
ve altin standardi olarak kabul edilmektedir. Sahip
oldugu kodlayici-kod ¢0Oziici  (encoder-decoder)
yapist ve uzamsal 6zellikleri kaybetmemeyi saglayan
atlamal1 baglantilar1 sayesinde nispeten kiiciik veri
setleriyle dahi yiiksek basart oranlart sunan bu

10
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mimari,  Ronneberger ve ark. tarafindan
gelistirilmistir (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015).

» StarDist: Hiicre ¢ekirdeklerini  yildiz-digbiikey
poligonlar olarak modelleyen bu yenilik¢i yaklagim
Schmidt ve ark. tarafindan literatiire kazandirilmistir
(Schmidt, Weigert, Broaddus, & Myers, 2018).
Geleneksel sinirlayict kutu tabanli yaklasimlarin
aksine StarDist, histopatolojik goriintiilerde siklikla
karsilagilan birbirine yapigik hiicre kiimelerinin
yilksek  hassasiyetle  ayristirnilmasinda  klasik
yontemlerden belirgin sekilde daha basarili sonuglar
vermektedir.

6. DERIN OZNITELIK CIKARIMI VE KARAR
MEKANIZMALARI

On isleme ve standardizasyon asamalarindan gecerek
optimize edilen piksellerin, klinik ve biyolojik olarak
anlamlandirlabilir sonuglara doniistiiriilmesi derin 6grenme
mimarilerinin 6znitelik ¢ikarim (feature extraction) kapasitesine
dayanmaktadir. Veriden o6grenilen bu matematiksel temsiller,
doku morfolojisine dair karar mekanizmalarinin temelini
olusturur.

6.1. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Gorsel Doniistiiriiciiler

Guncel akademik literatlr, histopatolojik gdrintulerin
analizinde iki temel mimarinin karakteristik 6zelliklerine ve bu
mimarilerin hibrit kullanim potansiyellerine odaklanmstir:

» Evrisimli Sinir Aglart (CNN): Uzun yillardir
bilgisayarli goriiniin altin standardin1  olusturan
mimarilerdir (6rn. ResNet, EfficientNet) (He, Zhang,
Ren, & Sun, 2015). Paylasimli agirliklar ve kisith
alic1 alanlar sayesinde hiicre siirlari, graniiler yapilar

11
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ve cekirdek atipisi gibi yerel 6znitelikleri yakalamada
yliksek analitik basar1 gosterirler.

» Gorsel Doniistiirticiiler (Vision Transformers - ViT):
Tibbi goriintiilemede bir paradigma degisimi yaratan
bu yaklasim, Dosovitskiy ve ark. tarafindan literatiire
sunulmustur (Dosovitskiy vd., 2020). CNN'lerin
kisith alic1 alan handikapmi asan ViT mimarisi, Oz-
Dikkat (Self-Attention) mekanizmasi sayesinde
goriintlinlin farkli bolgeleri arasindaki (6rn. uzaktaki
bir tiimor hiicresi ile c¢evresel damar yapisi
arasindaki) iliskileri ve baglamsal 6zellikleri etkili bir
bicimde modeller.

6.2. Derin Oznitelik Temsili

Kapsamli WSI analizlerinde, modellerin rastgele
agirliklarla sifirdan egitilmesi hem hesaplama maliyetini artirir
hem de asir1 6grenme riskini beraberinde getirir. Bu nedenle
modern is akislarinda iki temel yaklasim 6ne ¢ikmaktadir:

» Transfer 6grenmesi: ImageNet gibi devasa dogal
goriinti veri setlerinde 6nceden egitilmis modellerin
agirhiklart  dondurulur ve bu aglar, histolojik
yamalardan  matematiksel  6znitelik  vektorleri
¢ikarmak icin birer ara¢ olarak kullanilir.

> Oz-denetimli 6grenme (self-supervised learning -
SSL): Modelin, herhangi bir insan etiketine
(anotasyona) ihtiya¢ duymadan, milyonlarca histoloji
yamas1 lizerinden doku benzerliklerini ve yapisal
temsilleri kendi kendine o6grendigi gelismis bir
yaklagimdir. SImCLR (Chen, Kornblith, Norouzi, &
Hinton, 2020) ve DINO (Caron vd., 2021) gibi
mimarilerle uygulanan SSL, patolojiye 6zgu temel
modeller gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
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6.3. Cok Olcekli Ogrenme Stratejileri

Rutin klinik pratikte bir patologun teshis koyarken
mikroskop objektifini degistirmesi—ornegin, doku mimarisini
degerlendirmek icin 10x biiylitmeye, hiicresel atipiyi incelemek
icin ise 40x biyitmeye ge¢cmesi—gibi (Hashimoto vd., 2020),
derin 6grenme algoritmalar1 da ¢oklu ¢o6ziiniirliik seviyelerinden
beslenmelidir. Modern aglar, ayni doku alanma ait farklh
¢Oziiniirliikteki yamalar1 eszamanli olarak isleyip baglamsal
bilgileri birlestirerek karar verir. Bu ¢ok 0Ol¢ekli entegrasyon,
akademik caligmalarda model dogrulugunu ve giivenilirligini en
¢ok artiran tekniklerden biridir.

7. ZAYIF DENETIMLi OGRENME VE COKLU
ORNEK OGRENIMI

Gigapiksel diizeyindeki WSI verileri tizerinde hiicre veya
doku bazli piksel diizeyinde etiketleme yapmak, klinik uzmanlar
icin siirdiiriilebilir olmayan bir is giicli ve zaman maliyeti yaratir.
Bu sorunu agmak amaciyla, sadece klinik patoloji raporlarmdan
elde edilen slayt diizeyinde veya hasta duizeyinde kaba etiketlerin
(6rnegin; "bu slaytta tiimér meveut") kullanildig1 Zayif Denetimli
Ogrenme stratejileri, giincel akademik literatiiriin en ileri
cephesini olusturmaktadir. Bu alandaki standart analitik ¢ergeve
ise Coklu Ornek Ogrenimi (Multiple Instance Learning - MIL)
metodolojisi tizerine inga edilmistir.

Standart tam denetimli Ogrenmenin aksine, MIL
probleminde modele verilen tekil yamalarin higbirinin etiketi
bilinmez. Bunun yerine istatistiksel bir modelleme yapilir. Tiim
histolojik slayt bir "torba" olarak kabul edilir. Bu slayttan 6n
isleme asamasinda ¢ikarilan binlerce hiicresel yama ise torbanin
icindeki "Ornekler" olarak tanimlanir. MIL varsayimina gore eger
torbanin i¢inde tanisal kriteri karsilayan en az bir tane pozitif
ornek (kanser hucresi) varsa, o torba butiin olarak "pozitif"
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etiketlenir. Torbanin "negatif" (saglikli) sinifinda yer alabilmesi
icin i¢indeki tiim Orneklerin istisnasiz negatif olmasi
gerekmektedir.

Ancak erken donem MIL uygulamalari, torba igindeki
ornekler arasindan en yiiksek skoru alani segcmek gibi basit
kiimeleme islemlerine dayanmaktadir. Ancak giiniimiizde Ilse ve
ark.’nin (Ilse, Tomczak, & Welling, 2018) ortaya ¢ikardigi, Lu ve
ark. tarafindan gelistirilen (Lu vd., 2021) ve literatiirde paradigma
degisimi yaratan Dikkat Tabanli MIL (Attention-based MIL)
mimarileri 6nem kazanmistir. Bu mekanizmada model, slaytin
nihai teshisi i¢cin hangi yamalarin (6rnegin atipik hiicre
cekirdekleri veya tumor infiltrasyon alanlari) daha yiiksek
ongoriisel degere sahip oldugunu kendi kendine 6grenir. Model,
tanisal Onemi yliksek olan yamalara daha yiiksek "dikkat
agirliklar1" atayarak bunlari karar siirecinde 6n plana ¢ikarir. Bu
mimarinin akademik calismalardaki en biiylik avantaji, sadece
yiiksek dogruluk oranlar1 sunmasi degil ayn1 zamanda yiiksek
agirlik alan yamalarin dikkat haritalar1 olarak gorsellestirilmesine
imkan tantyarak derin 6grenmenin kara kutu problemini ¢6zmesi
ve modele agiklanabilirlik kazandirmasidir.

8. SONUC

Hesaplamali  histopatoloji,  geleneksel — morfolojik
incelemeleri yiiksek basarimli analitik siireglere doniistiirerek
patolojide yeni bir ¢ag baslatmistir. Bu g¢aligmada incelenen
metodolojik temeller, dijital bir slaytin piksellerinden klinik bir
Ongoruye uzanan karmasik bir yapmin her agsamasiin, kendine
0zgli teknik zorluklar ve akademik ¢6ziim yaklagimlari
barmdirdigin1 géstermektedir.

Gelecek perspektifinde, bu disiplinin Klinik rutine tam
entegrasyonu ve akademik gecerliligi i¢in iki kritik olgu 6n plana
¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi agiklanabilirlik ve giiven
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konusudur. Derin 6grenme modellerinin kara kutu dogasi, tibbi
karar verme siireclerinde hala bir engel teskil etmektedir. Dikkat
Tabanli MIL gibi mimariler, modelin odaklandig1 bolgeleri
gorsellestirerek bu soruna bir ¢oziim sunsa da modellerin
biyolojik olarak yorumlanabilir 6znitelikler (zerinden karar
vermesi, Oniimiizdeki donemin en Onemli arastirma
basliklarindan biri olacaktir. Ikincisi ise veri verimliligi ve az veri
ile 6grenme hususudur. Nadir goriilen hastaliklar veya kisith
anotasyon imkanlari, dijital patolojide veri azlig1 problemini
dogurmaktadir. Bu noktada 6z-denetimli 6grenme ve transfer
O0grenmesi stratejileri, devasa veri setlerine duyulan ihtiyact
minimize ederek, kisith veriden yiiksek genellenebilirlik ¢ikarma
potansiyeli tasimaktadir. Histopatolojiye 6zgii gelistirilen temel
modeller, bu sorunun asilmasinda anahtar rol oynayacaktir.

Sonug¢ olarak QuPath ve ASAP gibi platformlarla
baslayan, U-Net ve Vision Transformer gibi mimarilerle
sekillenen bu teknolojik ekosistem, sadece bir yardimci arag degil
patolojiyi molekiiler diizeydeki degisimleri gorsel paternler
uzerinden okuyabilen hassas tip disiplininin bir pargasi haline
getirmektedir. Metodolojik standartlasma ve agiklanabilirlik
ilkeleri korundugu siirece, hesaplamali histopatoloji akademik
arastirmalarin ~ GOtesine  gegerek kanser tant ve tedavi
protokollerinin ayrilmaz bir pargasi olacaktir.
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COMMONLY USED MARKERS IN
IMMUNOHISTOCHEMISTRY

Salih ERAT!

1. INTRODUCTION

Immunohistochemistry ~ (IHC) is an  important
immunostaining technique that combines the principles of
histology, immunology, and biochemistry to detect specific
antigens and proteins in tissue sections through the use of specific
antibodies. The method not only demonstrates the presence of
proteins but also provides information regarding their localization
and distribution within tissues, thereby offering significant
advantages in diagnostic pathology. Due to its high sensitivity
and specificity, compatibility with conventional light
microscopy, and cost-effectiveness, IHC is widely employed in
the  diagnosis of  neoplasms, infectious  diseases,
neurodegenerative disorders, and various muscular diseases
(Mebratie & Dagnaw, 2024).

Although the foundations of IHC are based on the
discovery of antigen—antibody reactions, the modern era of the
technique began in 1941 when Albert Coons and colleagues
demonstrated tissue antigens by labeling antibodies with
fluorescent dyes. In subsequent years, the development of
enzyme-labeled detection systems and the introduction of
monoclonal antibody technology by Kohler and Milstein in 1975
enabled the routine application of IHC in diagnostic pathology
(Ortiz Hidalgo, 2021).

L Izmir Bakirgay University, Menemen Vocational School, Department of Veterinary
Medicine, ORCID: 0000-0003-4413-6041.
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Today, IHC serves as an important diagnostic tool,
particularly for the detection of microorganisms that are difficult
to culture or exhibit intracellular localization and plays a critical
role in the pathological evaluation of infectious diseases
(Oumarou Hama et al., 2022). Furthermore, the introduction of
antigen retrieval techniques, advanced detection systems, and
high-affinity antibodies has made it possible to obtain reliable
results from formalin-fixed, paraffin-embedded (FFPE) tissue
samples. In modern pathology, IHC has become an indispensable
method for tumor classification, the evaluation of prognostic and
predictive biomarkers, the indirect assessment of genetic
alterations, and the identification of patients who may benefit
from targeted therapies (Leong et al., 2010).

2. THE CONCEPT OF
IMMUNOHISTOCHEMICAL MARKERS

Immunohistochemical markers can be defined as proteins
or antigenic structures that can be detected by antibodies within
tissues or cells and serve as indicators of specific cellular
identities, functional states, or pathological processes. Based on
their biological significance, markers can be classified into
several categories, including structural proteins that indicate
cellular lineage, proliferation markers that reflect cell growth and
division, hormone receptors, oncogenes and tumor suppressor
genes, enzymes, and tumor-associated antigens (Duraiyan et al.,
2012).

The diagnostic value of a marker is primarily assessed in
terms of its sensitivity and specificity. Since no single marker
provides absolute sensitivity and specificity,
immunohistochemical markers are rarely used in isolation in
routine pathology practice. Instead, they are typically applied as
complementary panels that combine multiple markers to improve
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diagnostic accuracy (Selves et al., 2018). This approach
minimizes the likelihood of false-positive and false-negative
results and enables more reliable diagnostic interpretations when
integrated with histomorphological findings.

3. MARKERS USED FOR THE
DETERMINATION OF CELLULAR AND
TISSUE ORIGIN

Particularly in poorly differentiated or undifferentiated
tumors, where morphological examination alone may be
insufficient, a standard immunohistochemical screening panel is
applied to determine the tissue lineage of the neoplastic cells,
such as carcinoma, sarcoma, lymphoma, melanoma, or germ cell
tumor. Traditionally, this basic panel consists of cytokeratin (CK)
for carcinomas, S100 protein for melanocytic lesions, vimentin
for mesenchymal sarcomas, and CD45 (leukocyte common
antigen, LCA) for lymphoid neoplasms (Selves et al., 2018).

Vimentin is an intermediate filament protein
constitutively expressed in mesenchymal cells; however, because
of its limited specificity, it is generally considered more useful as
an exclusionary marker than as a definitive diagnostic indicator.
Conversely, a vimentin-negative tumor is unlikely to represent a
sarcoma, lymphoma, or melanoma, with only a few exceptions
such as alveolar soft part sarcoma (Selves et al., 2018). In the
identification of lymphoid lineage, positivity for LCA (CD45)
and/or vimentin in combination with negative staining for S100
and cytokeratin is associated with high sensitivity and specificity.
Nevertheless, loss of CD45 expression has been reported in
certain hematologic malignancies, including lymphoblastic
leukemias and plasma cell neoplasms; therefore, confirmation
with second-line markers such as CD3 and CD20 may be
required.
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Markers indicating organ-specific differentiation are also
included within this category. In hepatic neoplasms, for example,
hepatocyte paraffin 1 (Hep Par-1) and arginase-1 are commonly
used to demonstrate hepatocellular differentiation, whereas
oncofetal proteins such as glypican-3 and alpha-fetoprotein are
evaluated as indicators of malignant transformation. Arginase-1
has been reported to exhibit higher sensitivity than Hep Par-1,
particularly in poorly differentiated hepatocellular carcinomas
(Takahashi et al., 2021).

4. ORGAN- AND TUMOR-SPECIFIC MARKERS

Once the primary tumor category has been established
using broad-spectrum immunohistochemical screening panels, a
second-tier approach employing more specific antibodies
directed against particular organs or tumor types is implemented.
One of the most common applications of this strategy is the
identification of the primary site in metastatic carcinomas of
unknown primary origin (CUP). The combined evaluation of
cytokeratin 7 (CK7) and cytokeratin 20 (CK20) represents the
first and most widely used algorithm for subclassifying
carcinomas. This immunophenotypic profile can then be
supplemented with organ-specific transcription factors such as
thyroid transcription factor-1 (TTF-1) for lung and thyroid
tumors, caudal-type homeobox 2 (CDX2) for gastrointestinal
tumors, GATA-binding protein 3 (GATA3) for breast and
urothelial carcinomas, and paired box gene 8 (PAX8) for renal,
gynecologic, and thyroid neoplasms, thereby enabling a highly
probable determination of the tissue of origin (Selves et al., 2018).

For the identification of metastatic tumors of breast origin,
immunohistochemical panels commonly include estrogen
receptor (ER), progesterone receptor (PR), GATAS,
mammaglobin, and gross cystic disease fluid protein-15
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(GCDFP-15). The use of these markers in combination reflects
the fact that no single marker provides sufficient sensitivity and
specificity when used alone. Similarly, in hepatic pathology, the
distinction between hepatocellular carcinoma and intrahepatic
cholangiocarcinoma requires the combined assessment of
hepatocellular markers together with biliary epithelial markers
such as CK7 and CK19 (Takahashi et al., 2021).

Organ-specific markers also play a crucial role in
gynecologic pathology. For example, inhibin, calretinin, forkhead
box protein L2 (FOXL2), and steroidogenic factor-1 (SF-1) are
frequently used for the diagnostic confirmation of ovarian
granulosa cell tumors. In addition to their diagnostic utility,
certain markers, including CD56, GATA-4, and SMAD3, have
also been reported to possess prognostic significance (Jung et al.,
2023).

5. PROGNOSTIC AND PREDICTIVE MARKERS

Prognostic markers are used to predict the natural course
and clinical outcome of a disease independent of treatment,
whereas predictive markers estimate the likelihood of response to
a specific therapy. This distinction has become increasingly
important with the introduction of targeted therapies into clinical
practice (Taylor, 2014). Classical prognostic indicators include
Ki-67 as a measure of proliferative activity, p53 expression
patterns as an indicator of tumor suppressor gene alterations, and
BCL-2 as a regulator of apoptosis, all of which provide valuable
information regarding tumor biology and disease progression.

One of the earliest and most well-established examples of
a predictive immunohistochemical marker is HER2 testing,
which was approved by the U.S. Food and Drug Administration
(FDA) in 1998 to predict response to trastuzumab therapy. This
development represented a major shift in the role of
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immunohistochemistry, transforming it from a simple “special
stain” into a standardized, semi-quantitative diagnostic assay (0,
1+, 2+, 3+). The success of HER2 testing has served as a
prototype for many subsequent companion diagnostic assays
developed in oncology (Taylor, 2014).

In contemporary practice, programmed death-ligand 1
(PD-L1) immunohistochemical testing, used to guide patient
selection for immune checkpoint inhibitor therapy, represents one
of the most recent and simultaneously most controversial
examples of predictive biomarker application. Because PD-L1
expressions can be assessed using different antibody clones (such
as 22C3, 28-8, SP142, and SP263) and varying cut-off thresholds,
inter-assay variability presents a significant challenge for clinical
interpretation. Despite these methodological limitations, PD-L1
expression remains the most widely validated predictive
biomarker for response to immune checkpoint inhibitors (Vranic
& Gatalica, 2023). In malignancies such as melanoma, similar
limitations have been reported for PD-1/PD-L1 axis—based
companion diagnostic approaches, and ongoing research
continues to explore novel biomarkers based on the tumor
microenvironment, peripheral blood, and genetic mutation
profiles (Wang et al., 2024).

6. THE USE OF MARKER PANELS IN
DIAGNOSTIC PATHOLOGY

The fact that a single marker rarely provides a definitive
diagnosis necessitates a panel-based approach in routine
pathology practice. When encountering a poorly differentiated or
undifferentiated tumor, the standard algorithmic strategy involves
first identifying the major tumor category using a broad-spectrum
screening panel (CK, S100, vimentin, LCA), followed by a
second-tier, organ-specific panel selected according to the initial
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findings for further sub-classification (Selves et al., 2018). This
stepwise approach is particularly advantageous in specimens with
limited tissue availability, such as fine-needle aspiration samples,
as it allows for efficient and judicious use of diagnostic material.

An important consideration in panel design is the
possibility of aberrant antigen expression. For instance, some
carcinomas may lose cytokeratin expression while concurrently
exhibiting vimentin  co-expression;  conversely, certain
mesenchymal or hematopoietic tumors may aberrantly express
epithelial markers (Selves et al., 2018). Therefore,
immunohistochemical results should always be interpreted in
conjunction with morphological findings, and excessive reliance
on a single marker should be avoided in favor of an integrated
diagnostic approach.

7. ADVANTAGES, LIMITATIONS, AND RECENT
ADVANCES IN IMMUNOHISTOCHEMISTRY

The major advantages of immunohistochemistry (IHC)
include its applicability to formalin-fixed, paraffin-embedded
(FFPE) tissue samples, relatively low cost, wide laboratory
availability, and the ability to evaluate results at the cellular level
while preserving tissue architecture (Magaki et al., 2019).
However, it is also well recognized that IHC is a highly variable
technique influenced by multiple pre-analytical, analytical, and
post-analytical factors, including antibody clone selection,
fixation time, antigen retrieval protocols, staining platforms, and
pathologist interpretation. This lack of standardization may lead
to inter-laboratory and even inter-observer variability,
particularly in predictive testing applications (Taylor, 2014;
Vranic & Gatalica, 2023).

In recent years, two major parallel developments have
emerged to overcome these limitations. The first is multiplex
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immunohistochemistry/immunofluorescence techniques, which
allow simultaneous evaluation of multiple markers on a single
tissue section. These approaches preserve the spatial distribution
of different cellular populations within the tumor
microenvironment while providing a level of informational
complexity that cannot be achieved with conventional single-plex
chromogenic IHC.

The second major advancement is the integration of
digital pathology and artificial intelligence—assisted image
analysis tools. These systems support pathologists by enabling
automated quantification of staining intensity, cell counting, and
scoring, thereby improving diagnostic consistency and
reproducibility. Although these technologies hold significant
promise for enhancing diagnostic accuracy, challenges related to
algorithm generalizability and clinical validation remain
important barriers to widespread implementation (Harms et al.,
2023).

In summary, the future role of IHC is expected to evolve
from a traditional *“special stain” approach toward a more
guantitative and reproducible paradigm of tissue-based
immunoassays, often referred to as in situ proteomics (Taylor,
2014).

8. CONCLUSION

Immunohistochemistry remains one of the cornerstones of
modern diagnostic pathology, with a broad range of applications
extending from the determination of cellular and tissue origin to
organ-specific diagnostic confirmation, prognostic assessment,
and predictive testing for therapy selection. Because a single
marker is rarely sufficient for definitive diagnosis, current
practice consistently requires a panel-based approach integrated
with morphological evaluation. As illustrated by HER2 and PD-

28



Histoloji ve Embriyoloji Alaninda Akademik Tartismalar

L1, the role of IHC in predictive medicine is steadily increasing;
however, this expansion simultaneously highlights the growing
need for standardization across laboratories and testing platforms.

Recent advances such as multiplex
immunohistochemistry and digital pathology combined with
artificial intelligence-based image analysis hold significant
potential to enhance both the diagnostic power and
reproducibility of the method. Nevertheless, careful validation
studies are still required to ensure the safe and reliable integration
of these innovations into routine clinical practice.

29



Histoloji ve Embriyoloji Alaninda Akademik Tartismalar

REFERENCES

Duraiyan, J., Govindarajan, R., Kaliyappan, K., & Palanisamy,
M. (2012). Applications of immunohistochemistry.
Journal of Pharmacy & Bioallied Sciences, 4(Suppl. 2),
S307-S3009.

Harms, P. W., Frankel, T. L., Moutafi, M., Rao, A., Rimm, D. L.,
Hernandez, S., Jour, G., Hollmann, T. J., Walk, E., &
Vaickus, L. J. (2023). Multiplex immunohistochemistry
and immunofluorescence: A practical update for
pathologists. Modern Pathology, 36(7), 100197.

Jung, D., Almstedt, K., Battista, M. J., Seeger, A., Jakel, J.,
Brenner, W., & Hasenburg, A. (2023).
Immunohistochemical markers of prognosis in adult
granulosa cell tumors of the ovary: A review. Journal of
Ovarian Research, 16, 49.

Leong, T. Y. Cooper, K., & Leong, A. S. (2010).
Immunohistology—Past, present, and future. Advances in
Anatomic Pathology, 17(6), 404-418.

Magaki, S., Hojat, S. A., Wei, B., So, A., & Yong, W. H. (2019).
An introduction to the performance of
immunohistochemistry. Methods in Molecular Biology,
1897, 289-298.

Mebratie, D. Y., & Dagnaw, G. G. (2024). Review of
immunohistochemistry techniques: Applications, current
status, and future perspectives. Seminars in Diagnostic
Pathology, 41(3), 154-160.

Ortiz Hidalgo, C. (2021). Immunohistochemistry in historical
perspective: Knowing the past to understand the present.
In M. T. Lorincz (Ed.), Immunohistochemistry and
immunocytochemistry: Methods and protocols (pp. 17—
31). New York, NY: Springer.

30



Histoloji ve Embriyoloji Alaninda Akademik Tartismalar

Oumarou Hama, H., Aboudharam, G., Barbieri, R., Lepidi, H., &
Drancourt, M. (2022). Immunohistochemical diagnosis of
human infectious diseases: A review. Diagnostic
Pathology, 17(1), 17.

Selves, J., Long-Mira, E., Mathieu, M.-C., Rochaix, P., & Ilié, M.
(2018). Immunohistochemistry for diagnosis of metastatic
carcinomas of unknown primary site. Cancers, 10(4), 108.

Takahashi, Y., Dungubat, E., Kusano, H., Ganbat, D., Tomita, Y.,
Odgerel, S., & Fukusato, T. (2021). Application of
immunohistochemistry in the pathological diagnosis of
liver tumors. International Journal of Molecular Sciences,
22(11), 5780.

Taylor, C. R. (2014). Predictive biomarkers and companion
diagnostics. The future of immunohistochemistry: “In situ

proteomics,” or  just a  “stain”?  Applied
Immunohistochemistry & Molecular Morphology, 22(8),
555-561.

Vranic, S., & Gatalica, Z. (2023). PD-L1 testing by
immunohistochemistry in immuno-oncology.

Biomolecules and Biomedicine, 23(1), 15-25.

Wang, Z., Zou, X., Wang, H., Hao, Z., Li, G., & Wang, S. (2024).
Companion diagnostics and predictive biomarkers for PD-
1/PD-L1 immune checkpoint inhibitors therapy in
malignant melanoma. Frontiers in Immunology, 15,
1454720.

31



HISTOLOJI VE EMBRIYOLOJi ALANINDA

AKADEMIK TARTISMALAR

yaz

yayinlari

YAZ Yayinlari
M.ihtisas OSB Mah. 4A Cad. No:3/3
iscehisar / AFYONKARAHISAR
Tel : (0 531) 880 92 99
yazyayinlari@gmail.com e www.yazyayinlari.com



	KAPAK.pdf
	Slayt Numarası 1
	Slayt Numarası 2

	KAPAK.pdf
	Slayt Numarası 1
	Slayt Numarası 2




