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Özetçe— Bu çal mada, meme kanserinde CerbB2 tümör 
hücre skorlar n n derin ö renme modellerine dayal  olarak 
s n fland r lmas na yönelik, özgün bir yakla m önerilmektedir. 
Bildirinin bir di er katk s  da, özgün meme kanseri dokusundan 
veri kümesinin olu turulmas d r. Derin ö renme modellerinin 
e itilmesi, do rulanmas  ve s nanmas  amac yla, doku örnek 
görüntüleri üzerinden hücre parçalar  olu turulmu tur. 
Olu turulan hücre parçalar na ili kin CerbB2 tümör skorlar , 
evri imsel sinir a lar  (ESA) yard m yla yüksek ba ar mda 
s n fland r lm t r. 

Anahtar Kelimeler — CerbB2 tümör i aretleyici; tümör; 
Evri imsel Sinir A lar  (ESA); skor; s n fland rma. 

Abstract— This study proposes a unique approach to classify 
CerbB2 tumor cell scores in breast cancer based on deep learning 
models. Another contribution of the study is the creation of a 
dataset from original breast cancer tissues. On the purpose of 
training, validating and testing with deep learning models cell 
fragments were generated from sample tissue images. CerbB2 
tumor scores were generated for the cell fragments were classified 
with high performance by the aid of convolutional neural 
networks (CNN). 

Keywords — CerbB2 marker; tumor; Convolutional Neural 
Networks (CNN); score; classification. 

I. G R  
Günümüzde, meme kanseri, yayg nla an bir hastal k olarak 

incelenip, bilimsel çal malara s kl kla konu olmaktad r. 
Yayg nla an bu kanser türünde, özellikle tedavi sürecinde 
ba ar y  artt rmaya yönelik olarak disiplinler aras  birçok 
çal ma ortaya ç kmaktad r. Bu amaç do rultusunda da, hedefe 
yönelik tedavi (targeted therapy/treatment) yakla mlar  son 
y llarda yayg nla maktad r. Hedefe yönelik tedavi amac yla 
epidermal büyüme reseptörü (EGFR) ailesine ait bir protein olan 

CerbB2 tümör i aretleyicisi kullan lmaktad r [1, 2]. Meme 
dokular nda, mutasyona u ram  CerbB2 tümörlü hücreler, 
hücre çeperinde bulunan CerbB2 proteininin art yla tespit 
edilmektedir [3]. Protein art n n görünür k l n p patologlar 
taraf ndan de erlendirilebilmesi için, FISH (Fluorescent in Situ 
Hybridization) ve mmuno Histo Kimya ( HK) tabanl  olmak 
üzere iki farkl  boyama tekni i kullan lmaktad r [4, 5]. Bu 
tekniklerden, zaman ve maliyet aç s ndan daha uygun olan ve 
ASCO / CAP 2013 önerilerine göre dört dereceli bir skor ölçe i 
içeren HK yakla m , meme kanseri tedavi sürecinin 
belirlenmesinde s kl kla kullan lmaktad r [6] (bkz. ekil 1).  

Doku örneklerine skor de erlerinin atanmas  sürecinde, 
patologlara yard mc  olmak amac yla görüntü i leme yöntemleri 
kullan lmaktad r [7, 8]. Bu yöntemlerden birçok kanser türünde 
oldu u gibi, meme kanseri te hisinde de yararlan lmaktad r [9, 
10]. Bu ba lamda, son y llarda geli tirilen yakla mlardan biri 
olan derin ö renmeye dayal  tekniklerle, kanserli doku 
çözümlemesine yönelik çal malar n artt  gözlenmektedir [11, 
12].  

Patologlardan ve makine ö renmesi ara t rmac lar ndan 
olu an bir ekip taraf ndan yürütülen bu çal mada, literatürdeki 
di er yöntemlerden farkl  olarak, meme kanserinin tedavi 
sürecinin belirlenmesinde ihtiyaç duyulan CerbB2 tümörlü 
hücre skorlar , derin ö renme modellerine dayal  bir yakla mla 
s n fland r lm t r. Bu amaçla, öncelikle, patolojik doku 
örnekleri üzerinden kesitler al narak özgün bir veri kümesi elde 
edilmi tir. Bu veri kümesinden de hücre kesitleri olu turulmu , 
derin ö renme modelleriyle e itilmi  ve CerbB2 tümörleri 
s n fland r lm t r.   

Bu çal man n ikinci bölümünde, olu turulan veri kümesi 
hakk nda ayr nt l  bilgi verilmi  olup, üçüncü bölümünde ise 
Evri imsel Sinir A lar  (ESA) ile skorlama anlat lm  ve bildiri, 
deneysel sonuçlar n tart lmas yla sonland r lm t r. 
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ekil 1.  Kanserli meme doku örnekleri  (a)  Skor 0,  (b)  Skor 1,  (c)  Skor 

2 ve (d) Skor 3. Skorlar artt kça, boya yo unlu u artmaktad r. Yo un ve 
düzgün çevresel boyaya sahip Skor 3 tümörleri, patologlar taraf ndan, cerbB2 

proteinine yönelik tedavi (targeted treatment) için uygun kabul edilir. 

II. HÜCRE PARÇALARININ OLU TURULMASI 
Öncelikle, bilgisayar ortam nda incelenecek olan HK doku 

örnekleri, dijital mikroskop sistemi ile (1,4 megapiksel sensör 
çözünürlü ü ile) say salla t r lm t r. Mikroskobun, mozaik 
görüntü alma arac  da, görüntü alan ndan daha büyük doku 
bölgelerinin panoramik görüntülerini yakalamak için 
kullan lm  ve veri kümesi elde edilmi tir 

Elde edilen doku görüntüleri, hücre bölgelerinin tespiti için, 
renk ayr t rma yöntemiyle, hücre çekirdeklerini boyayan 
hematoksilen (H-Mavi) ve hücre çeperlerini boyayan 
diaminobenzidin (DAB-Kahverengi) olarak renk kanallar na 
ayr t r lm t r [13]. H-mavi kanal görüntüsüne çok seviyeli 
e ikleme uygulanarak hücre merkez koordinatlar  tespit 
edilmi tir [14]. Ayr ca ilgili çal malarda FISH görüntülerine 
uygulanan çok seviyeli e ikleme yöntemi, mevcut çal mada da 
HK görüntülerine uygulanm t r.  

Tespit edilen koordinatlar  merkez kabul eden, 84x84 piksel 
çözünürlü ündeki hücre parçalar , skoru önceden patologlar 
taraf ndan belirlenmi  208 adet mikroskobik doku 
görüntüsünden kesilerek olu turulmu tur. Böylece, derin 
ö renme modellerinin e itilmesi, do rulanmas  ve s nanmas  
amac yla toplam 50990 hücre parças  elde edilmi tir. Bu 
parçalardan, 12700’ü Skor 0 tipi, 14790’  Skor 1 tipi, 12600’ü 
Skor 2 tipi ve 10900’ü ise Skor 3 tipi hücre parças ndan meydana 
gelmi tir. Olu turulan hücre parçalar na ait baz  örnekler Tablo 
1’de verilmi tir.  

III. ESA LE SKORLAMA 
Hücreler kesilip veri kümesi haz rland ktan sonra, veriler, 

evri imsel sinir a lar  (ESA) kullan larak, ekil 2’deki gibi dört 
farkl  skor tipine ait s n fta yüksek ba ar m oranlar nda e itilmi  
ve CerbB2 tümör hücre parçalar n n skor s n fland r lmas  
yap lm t r [15]. Derin ö renme modellerinin e itilmesi, 
do rulanmas  ve s nanmas , derin ö renme modelleri için bir 
geli tirme ortam  olan Caffe platformunda, AlexNet ve VGG-16 
mimarileri kullan larak yap lm t r [16-18]. 

Tablo 1. Veri kümesindeki her bir skor türü için kesilen baz  hücre parçalar  [6]. 

 
S n fland rma a amas nda kullan lan evri imsel sinir 

a lar yla kay p (loss) fonksiyon katman  kullan lm t r. Çünkü 
kay p fonksiyonlar , etiketlenmek istenen veri üzerindeki yanl  
tahminler kullanarak, sinir a n , do ru bir ekilde 
yönlendirmeye çal maktad r [19]. Bu sebeple, kay p 
katman n n kararlar n  olu turmak için kullan lan denklemin 
tüm sonuç üzerinde etkisi olmaktad r. Çal madaki s n f 
say s n n da az olmas  sebebiyle, kullan lan mimarilerin ba ar s  
artt r lmaya çal lm  ve model olu turulurken, evri imsel sinir 
a lar n n son katman nda kullan lan “Softmax” kay p 
fonksiyonunun yan  s ra “Hinge” kay p fonksiyonundan da 
yararlan lm t r [20,21]. 

IV. DENEYSEL SONUÇLAR 
Bu bölümde, derin ö renme mimarileri kullan larak yap lm  

çal malar n e itim, do rulama, s nama sonuçlar n n ba ar m 
tablosu ve her mimari türüne ait kar kl k matrisleri, skor tipleri 
üzerinden payla lmaktad r. 

Tablo 2, AlexNet, VGG-16 mimarilerinde Softmax, Hinge 
kay p fonksiyonlar  ve Destek Vektör Makineleri (DVM) [22] 
kullan larak yap lan deneylerin sonuçlar n  göstermektedir. Bu 
sonuçlara göre, e itim verisinin ortalama %99 oran nda 
ö renilmi  oldu u gözlemlenirken, s nama sonuçlar n n %90’ n 
üzerinde kald  görülmektedir. S nama ba ar m n n en yüksek 
oldu u mimari, Hinge loss kullan m yla VGG-16 olup yakla k 
%96 s n fland rma ba ar s  göstermi tir. AlexNet’te Hinge loss 
kullan m n n ise test sonuçlar n  %2 oran nda dü ürdü ü 
görülmü tür. Ayr ca e itim ve do rulama ba ar s  aras ndaki 
farktan yola ç karak klasik AlexNet mimarisinin e itim verisi 
üzerinde a r  uyum sa larken, klasik VGG-16 mimarisinde 
böyle bir durum ya anmad  görülmektedir. Bu durum, kay p 
fonksiyonlar n n (Softmax, Hinge) derin ö renme modelleri 
üzerinde etkisi oldu unu göstererek, VGG-16 mimarisinin 
ba ar m n  Softmax kullan m na göre yakla k %1 oran nda 
artt rm t r. Derin ö renme mimarileri d nda, DVM 
e itimlerinin sonuçlar  da Tablo 2’de gözlemlenmi tir. Testler, 
kay p fonksiyonlar n n ö renme modelleri üzerindeki etkisini 
gözlemlemek ad na    



 

 
ekil 2. Doku örne inden hücresel parçan n al n p derin ö renme modelleriyle e itilmesi sonucu yap lan s n fland rman n genel gösterimi. 

 

Tablo 2. Kullan lan derin ö renme mimarilerine ait ba ar m sonuçlar . 

 
VGG-16 mimarisinden iki farkl  öznitelik ç kar m yla 
yap lm t r. Burada dikkat edilmesi gereken bir yakla m da 
udur: DVM’ de kullan lan öznitelikler, en yüksek s n fland rma 

ba ar s na sahip olmas  nedeniyle sadece VGG-16 mimarisinden 
elde edilmi tir. Bu öznitelikler yüksek boyutlu oldu undan, 
DVM modelini e itirken bu boyut sorununu önlemek amac yla 
basitçe lineer çekirdek düzenlemesi kullan lm t r. Tablo 2’de 
verilen s nama ba ar mlar n  her s n f için daha ayr nt l  bir 
ekilde göstermek amac yla, 4 ayr  mimari üzerinden elde edilen 

kar kl k matrisleri ekil 3’te sunulmaktad r.                      

 Kar kl k matrislerinde, s n flar n etiketleri, daha önceden 
anlat lan hücre skorlar  ile ayn d r. Matrisler üzerinde koyu 
renkle gösterilen alanlar, ilgili sat r ve sütundaki skor tipine ait 
do ru tahmin oranlar n  gösterirken, aç k koyuluktaki alanlar 
di er skor tipleriyle yap lan dü ük oranlardaki kar kl k 
oranlar n  göstermektedir. Kar kl k matrislerine bak ld nda 
dikkat çeken di er bir nokta da, daha çok kom u hücre 
skorlar n n birbiri ile kar t r ld d r. Bu da, hücre skorlar  
aras ndaki fark artt kça, ilgili iki s n f n birbiriyle kar t r lma 
olas l n n tümör bölgelerinin da l m de i imiyle dü tü ünü 
göstermektedir. 

V. SONUÇ VE TARTI MA 
Bu çal mada, meme kanserinde CerbB2 tümörlerinin skor 

s n fland r lmas , derin ö renme modelleri ile uygulanm  ve 
özellikle VGG-16 mimarisiyle iyi derecede test ve e itim 
ba ar s  gözlemlenmi tir. Hinge kay p fonksiyonunun kullan m  
da çal may  çe itlendirmi  ve bu ba ar y  artt rm t r. 
Böylelikle, kay p fonksiyonlar n n etkisinin, sadece veri 
kümesine ba l  de il, ayr ca kullan lan derin ö renme 
mimarisine de büyük ölçüde ba l  oldu u gözlenmi tir. Elde 
edilen kar kl k matrisleri incelendi inde, Skor 0 ile Skor 2’nin 
di erlerine göre daha yüksek oranda kar t r ld  gözlenmi tir. 
Olu turulan veri kümesi incelendi inde, bu kar t rman n 
nedeninin Skor 0 bölgelerinde Skor 2 tipine benzeyen tümör 
k s mlar n n da bulundu unun gözlemlenmesidir. Fakat bu 

kar kl k, hücre kesitinin nihai skor türünü de i tirmeyecek 
oranda dü ük bir yüzdeli e sahiptir. 

  
ekil 3. Kar kl k matrisleri s ras yla: (a) Softmax kay p fonksiyonu ile 
AlexNet, (b) Hinge kay p fonksiyonu ile AlexNet (c) Softmax kay p 

fonksiyonu ile VGG-16 (d) Hinge kay p fonksiyonu ile VGG-16 mimarilerinin 
her skor tipi için test sonuçlar n  göstermektedir. 

Mevcut derin ö renme modelleriyle elde edilen 
s n fland rma çal mas ndaki ba ar n n, tüm bir patolojik slayt 
görüntüsü üzerinden de elde edilmesi amaçlanmaktad r. Bu 
amaç do rultusunda, çal man n devam  niteli inde, slayt 
görüntüleri üzerinden ilgili tümör bölgelerinin, evri imsel sinir 
a lar  yard m yla otomatik olarak saptanmas na yönelik hücresel 
ve bölgesel çal malar n yürütülmesi öngörülmektedir.  

TE EKKÜR  

Bu çal ma, 113E067 numaral  TÜB TAK projesi ve AB 
7. Çerçeve Program  Marie Curie FP7 entegrasyon projesi 
taraf ndan desteklenmi tir. Ayr ca çal mada kullan lan doku 
örneklerini sa layan Medipol Hastanesi’ne ve hastane 
bünyesinde görev alan patologlar m za te ekkürlerimizi sunar z. 
Son olarak, patolojik verilerin görüntülenmesi konusunda 
geli tirdikleri teknolojikleri kullan m m za sunan Argenit 
Firmas na da te ekkür ederiz. 

KAYNAKLAR 
[1]   L. Garrison and D. Veenstra, "The Economic Value of Innovative 

Treatments over the Product Life Cycle: The Case of Targeted 



 

Trastuzumab Therapy for Breast Cancer", Value in Health, cilt 12, say . 
8, pp. 1118-1123, 2009. 

[2]    R. Bhargava, W. Gerald, A. Li, Q. Pan, P. Lal, M. Ladanyi and B. Chen, 
"EGFR gene amplification in breast cancer: correlation with epidermal 
growth factor receptor mRNA and protein expression and HER-2 status 
and absence of EGFR-activating mutations", Modern Pathology, cilt. 18, 
say . 8, pp. 1027-1033, 2005. 

[3]   Cobleigh, Melody A., et al.  "Multinational  study of the efficacy  and 
safety of humanized anti-CERBB2   monoclonal   antibody   in   women   
who   have   CERBB2-overexpressing metastatic   breast   cancer   that   
has   progressed   after   chemotherapy   for   metastatic disease." Journal 
of Clinical Oncology 17.9, 2639-2639, 1999.  

[4]    Ramos-Vara, J. A.,  and M. A. Miller. "When Tissue Antigens  and 
Antibodies Get Along Revisiting  the  Technical  Aspects  of  
Immunohistochemistry—The  Red,  Brown,  and  Blue Technique." 
Veterinary Pathology Online 51.1, 42-87, 2014.    

[5]    Johnson,  Kirby  L.,  Dong-Kai  Zhen,  and  Diana  W.  Bianchi.  "The  use  
of  fluorescence  in situ   hybridization   (FISH)   on   paraffin-embedded   
tissue   sections   for   the   study   of microchimerism." Biotechniques 
29.6, 1220-1224, 2000. 

[6]     Wolff, Antonio C., et al. "Recommendations for human epidermal growth 
factor receptor 2 testing in breast cancer: American Society of Clinical 
Oncology/College of American Pathologists clinical practice guideline 
update." Journal of clinical oncology 31.31, 3997-4013, 2013. 

[7]    Helin,  Henrik  O.,  et  al.  "Free  digital  image  analysis  software  helps  
to  resolve  equivocal scores in CERBB2 immunohistochemistry." 
Virchows Archiv 468.2, 191-198, 2016.   

[8]    Pezoa, Raquel, et al. "Segmentation of HER2 protein overexpression in 
immunohistochemically stained breast cancer images using Support 
Vector Machines." Journal of Physics: Conference Series. Cilt. 762. Say . 
1. IOP Publishing, 2016. 

[9]    Tang, Jinshan, et al. "Computer-aided detection and diagnosis of breast 
cancer with mammography: recent advances." IEEE Transactions on 
Information Technology in Biomedicine 13.2, 236-251, 2009. 

[10] Cire an, Dan C., et al. "Mitosis detection in breast cancer histology 
images with deep neural networks." International Conference on Medical 
Image Computing and Computer-assisted Intervention. Springer Berlin 
Heidelberg, 2013. 

[11] Wang, Dayong, et al. "Deep learning for identifying metastatic breast 
cancer." arXiv preprint arXiv:1606.05718, 2016. 

[12] Geçer, Bar . Detection and classification of breast cancer in whole slide 
histopathology images using deep convolutional networks. Diss. Bilkent 
University, 2016. 

[13] Ruifrok, Arnout C., and Dennis A. Johnston. "Quantification of 
histochemical staining by color deconvolution." Analytical and 
quantitative cytology and histology 23.4, 291-299, 2001. 

[14] Kabakç ,  K.  A.,  Çapar,  A.,  Töreyin,  B.  U.,  Akkoç,  M.,  Borazan,  O.,  
Türkmen,  .,  Durak Ata,  L., “Mikroskobik  Floresan  In  Situ  
Hibridizasyon  (FISH)  Görüntülerde  Çoklu  Seviye  E ikleme  Tabanl   
Bölütleme  Yöntemi”,  24.  IEEE  Sinyal leme  ve leti im Uygulamalar  
Kurultay , 2016. 

[15] Schmidhuber, Jürgen. "Deep learning in neural networks: An 
overview." Neural networks 61, 85-117, 2015. 

[16] Jia, Yangqing, et al. "Caffe: Convolutional architecture for fast feature 
embedding." Proceedings of the 22nd ACM international conference on 
Multimedia. ACM, 2014. 

[17] Yue-Hei Ng, Joe, et al. "Beyond short snippets: Deep networks for video 
classification." Proceedings of the IEEE conference on computer vision 
and pattern recognition, 2015. 

[18] Chen, Liang-Chieh, et al. "Semantic image segmentation with deep 
convolutional nets and fully connected crfs." arXiv preprint 
arXiv:1412.7062, 2014. 

[19] Fan, Rong-En, et al. "LIBLINEAR: A library for large linear 
classification." Journal of machine learning research, 1871-1874, 2008. 

[20] Gong, Yunchao, et al. "Deep convolutional ranking for multilabel image 
annotation." arXiv preprint arXiv:1312.4894, 2013. 

[21] Wu, Yichao, and Yufeng Liu. "Robust truncated hinge loss support vector 
machines." Journal of the American Statistical Association 102.479, 974-
983, 2007. 

[22] Joachims, Thorsten. Making large-scale SVM learning practical. Say . 
1998, 28. Technical Report, SFB 475: Komplexitätsreduktion in 
Multivariaten Datenstrukturen, Universität Dortmund, 1998. 
 
 
 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles false
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Gray Gamma 2.2)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Off
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize false
  /OPM 0
  /ParseDSCComments false
  /ParseDSCCommentsForDocInfo false
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo false
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo true
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts false
  /TransferFunctionInfo /Remove
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
    /Arial-Black
    /Arial-BoldItalicMT
    /Arial-BoldMT
    /Arial-ItalicMT
    /ArialMT
    /ArialNarrow
    /ArialNarrow-Bold
    /ArialNarrow-BoldItalic
    /ArialNarrow-Italic
    /ArialUnicodeMS
    /BookAntiqua
    /BookAntiqua-Bold
    /BookAntiqua-BoldItalic
    /BookAntiqua-Italic
    /BookmanOldStyle
    /BookmanOldStyle-Bold
    /BookmanOldStyle-BoldItalic
    /BookmanOldStyle-Italic
    /BookshelfSymbolSeven
    /Century
    /CenturyGothic
    /CenturyGothic-Bold
    /CenturyGothic-BoldItalic
    /CenturyGothic-Italic
    /CenturySchoolbook
    /CenturySchoolbook-Bold
    /CenturySchoolbook-BoldItalic
    /CenturySchoolbook-Italic
    /ComicSansMS
    /ComicSansMS-Bold
    /CourierNewPS-BoldItalicMT
    /CourierNewPS-BoldMT
    /CourierNewPS-ItalicMT
    /CourierNewPSMT
    /EstrangeloEdessa
    /FranklinGothic-Medium
    /FranklinGothic-MediumItalic
    /Garamond
    /Garamond-Bold
    /Garamond-Italic
    /Gautami
    /Georgia
    /Georgia-Bold
    /Georgia-BoldItalic
    /Georgia-Italic
    /Haettenschweiler
    /Impact
    /Kartika
    /Latha
    /LetterGothicMT
    /LetterGothicMT-Bold
    /LetterGothicMT-BoldOblique
    /LetterGothicMT-Oblique
    /LucidaConsole
    /LucidaSans
    /LucidaSans-Demi
    /LucidaSans-DemiItalic
    /LucidaSans-Italic
    /LucidaSansUnicode
    /Mangal-Regular
    /MicrosoftSansSerif
    /MonotypeCorsiva
    /MSReferenceSansSerif
    /MSReferenceSpecialty
    /MVBoli
    /PalatinoLinotype-Bold
    /PalatinoLinotype-BoldItalic
    /PalatinoLinotype-Italic
    /PalatinoLinotype-Roman
    /Raavi
    /Shruti
    /Sylfaen
    /SymbolMT
    /Tahoma
    /Tahoma-Bold
    /TimesNewRomanMT-ExtraBold
    /TimesNewRomanPS-BoldItalicMT
    /TimesNewRomanPS-BoldMT
    /TimesNewRomanPS-ItalicMT
    /TimesNewRomanPSMT
    /Trebuchet-BoldItalic
    /TrebuchetMS
    /TrebuchetMS-Bold
    /TrebuchetMS-Italic
    /Tunga-Regular
    /Verdana
    /Verdana-Bold
    /Verdana-BoldItalic
    /Verdana-Italic
    /Vrinda
    /Webdings
    /Wingdings2
    /Wingdings3
    /Wingdings-Regular
    /ZWAdobeF
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 200
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 200
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 400
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 600
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (None)
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e55464e1a65876863768467e5770b548c62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc666e901a554652d965874ef6768467e5770b548c52175370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA (Utilizzare queste impostazioni per creare documenti Adobe PDF adatti per visualizzare e stampare documenti aziendali in modo affidabile. I documenti PDF creati possono essere aperti con Acrobat e Adobe Reader 5.0 e versioni successive.)
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020be44c988b2c8c2a40020bb38c11cb97c0020c548c815c801c73cb85c0020bcf4ace00020c778c1c4d558b2940020b3700020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken waarmee zakelijke documenten betrouwbaar kunnen worden weergegeven en afgedrukt. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create PDFs that match the "Required"  settings for PDF Specification 4.01)
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [600 600]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


