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OZET

AKCIGERIN SKUAMOZ HUCRELIi KARSINOMU VE
ADENOKARSINOMUNUN AYIRICI TANISINDA BT RADIOMICS’IN
ETKINLIGI

Giris ve Amag: Toraks BT gorintilerinden elde edilen radiomic veriler, makine 6grenmesi
yéntemleri araciligiyla akciger kanserinin histopatolojik siniflamasini buttincil ve invaziv olmayan bir
sekilde degerlendirebilir. Calismamizin amaci da akciger kanserinin en sik gorilen iki alt tipi olan
adenokarsinom ve skuam&z hiicreli karsinom ayriminda daha basarili olan radiomic verilerin tespiti

ve bu ayrim yaplilir iken filtre kullanimi, farkh 6zellik azaltma ve makine 6grenmesi yontemlerinin
kombinasyonu ile olusan modeller ile validasyon yénteminin etkinliklerinin kiyaslanmasidir.

Gereg¢ ve Yontem: Calismamizda; akciger kanseri ile takip edilen ve Canakkale Onsekiz Mart
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinde Ocak 2016 - Mart 2023 tarihleri arasinda tedavi dncesi
kontrastsiz toraks BT gorintileri hastanemiz PACS arsivinde mevcut olan hastalar restrospektif
olarak incelendi. Akciger kanseri kesin alt tiplemesi yapilmis ve adenokanser ya da skuamdz hiicreli
kanser tanisi almis olup toraks BT gdéruntuleri yari otomatik segmentasyona elverigli olan 103 olgu
tespit edildi. Bu géruntiler DICOM formatiyla Gcretsiz 3D Slicer 5.2.1 programina, hastalarin kimlik
bilgileri ile klinik bilgileri sansirlenerek yiklendi. On isleme slrecinden gegirilen gérintiler ayri ayri
filtresiz ve filtreli olarak yari otomatik yontemle segmente edildi. Segmente edilen gortntilerden 3D
Slicer programinin Radiomics eklentisi ile 107 adet radiomic veri elde edildi. Daha sonra bu verilere
Python 3.9.13 versiyonu ile gesitli 6zellike azaltma ve makine 6grenme metodlarindan olusturulan
modeller uygulanarak adenokarsinom ve skuamoéz hicreli karsinomu ayirt etmedeki etkinlikleri
kiyaslandi.

Bulgular: Calismaya 47-83 yas araliginda 89'u (%86,4) erkek, 14’0 (13,6) kadin ve yas ortalamasi
66,7 olan toplam 103 hasta dahil edildi ve her hasta basina bir lezyon dederlendirmeye alindi. Bu
lezyonlarin 58 tanesi (%56,3) adenokarsinom iken 45 tanesi (%43,7) skuamdz hicreli karsinomdu
ve adenokarsinom tanili hastalarin 47’si erkek 11’i kadin iken skuaméz hicreli karsinom tanili
hastalarin 42’si erkek 3’0 kadindi.

Skuamdz hucreli karsinom ve adenokarsinom ayriminda, filtresiz ve anizotropik difuzyon filtresi ile
elde edilen Radiomics verileri kiyaslandi. En iyi performans, filtresiz géruntulerden elde edilen 4
radiomic 6zelligin (Flatness, Maximum 3D Diameter, Large Dependence High Gray Level Emphasis,
Large Area High Gray Level Emphasis) kullanildigi, SFS 6zellik se¢imi ve Naive Bayes makine
6grenme algoritmasi ile olusturulan modelden elde edilmis olup AUC degeri 0,71°dir. Bu karsin
filtreli goruntllerden elde edilen veriler ile en iyi sonug XGB 6zellik azaltma yontemi sonrasi
uygulanan MLPC algoritmasindan elde edilmis olup bu modelin AUC degerleri 0,59 ile filtresiz
verilere gore daha dusuk seviyede kaldi.

Sonug: Akciger kanseri histopatolojik alt tiplerinin tahmininde non-invaziv ve batincul
degerlendirme imkani sunan ve toraks BT goruntulerinden elde edilebilen radiomic veriler daha gok
calisma ile desteklenerek standardize edilir ise rutin klinik uygulamalarda kullanilabilir. Bizim
calismamizda ise adenokarsinom ve skuamoéz hicreli karsinomu ayirt etmede en basarili ydntem
0,71 AUC degeri ile filtresiz gorintilere uygulanan SFS-Naive Bayes modeli oldu.

Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, Adenokarsinom, Skuamdéz hicreli karsinom, Radiomics,
Makine 6grenmesi



SIMGELER ve KISALTMALAR

KHAK: Kuguk Hucreli Akciger Kanseri
KHDAK: Kuguk Hacreli Digi Akciger Kanseri
ADK: Adenokarsinom

SHK: Skuamdéz Hucreli Karsinom

BHK: Buyuk Hucreli Karsinom

NOS: Not Otherwise Specified (baska turld siniflanamayan)

NUT: Nuclear Protein in Testis (farkhlasmamis veya az farklilasmis bir skuamoéz hicreli kanser)
TNM: Tumor, Node, Metastasis (timor, lenf nodu, metastaz)

LAP: Lenfadenopati

DSO: Diinya Saglik Orgiitii

KT: Kemoterapi

RT: Radyoterapi

PET-BT: Pozitron Emisyon Tomografisi - Bilgisayarli Tomografi
FDG: F-18 Deoksi-2-Floro-D-Glikoz

SUV: Standardized Uptake Value

SUVmax: Standardized Uptake Value-maximum

BT: Bilgisayarli Tomografi

MRG: Manyetik Rezonans Goruntuleme

DCE: Dynamic Contrast Enhanced (dinamik kontrasth goértntileme)

CAD: Computer Aided Diagnosis (bilgisayar destekli teghis)

US: Ultrason

SABR: Stereotactic Ablative Body Radiotherapy (stereotaktik ablatif viicut radyoterapisi)
liIAB: ince igne Aspirasyon Biyopsisi

EGFR: Epidermal Growth Factor Receptor (epidermal biyime faktor reseptori)

ALK: Anaplastic Lymphoma Kinase (anaplastik lenfoma kinaz)

KRAS: Kirsten Rat Sarcoma Virus (kirsten sigan sarkom virlisi)

NCI: National Cancer Institute (ulusal kanser enstitlis()

QIN: Quantitative Imaging Network (kantitatif gérintileme agr)

ROI: Region of interest



VOI: Volume of interest

VALSG: The Veterans Administration Lung Study Group

IASLC: International Association for the Study of Lung Cancer
BI-RADS: Breast Imaging Reporting and Data System

Lung-RADS: Lung Imaging Reporting and Data System

NLST: The National Lung Screening Trial

TCGA: The Cancer Genome Atlas (kanser genom atlasi)

TCIA: The Cancer Immunome Database (kanser immuinom veri tabani)
GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix

GLRLM: Gray Level Run Length Matrix

GLRLM-SRE ve GLRLM-LRE: Short-Run Emphasis ve Long-Run Emphasis

GLRLM-LGRE ve GLRLM-HGRE: Low Gray-level Run Emphasis ve High Gray-level Run
Emphasis

GLRLM-SRLGE ve GLRLM-SRHGE: Short-Run Low Gray-level Emphasis ve Short-Run High
Gray-level Emphasis

GLRLM-LRLGE ve GLRLM-LRHGE: Long-Run Low Gray-level Emphasis ve Long-Run High Gray-
level Emphasis

GLRLM-GLNUr ve GLRLM-RLNU: Gray-Level Non-Uniformity for run ve Run Length Non-
Uniformity

GLRLM-RP: Run Percentage

NGLDM: Neighborhood Gray Level Difference Matrix
Al: Artificial Intelligence (yapay zeka)

ML: Machine Learning (makine 6grenmesi)

SVMs: Support Vector Machines

k-NN: k-Nearest Neighbors

RF: Random Forest

LR: Logistic Regression

MLPC: Multilayer Perceptron

XGBoost: eXtreme Gradient Boosting

GBM: Gradient Boosting Machines

SFS: Sequential Forward Selection (sirali ileri segim)
SBS: Sequential Backward Selection (sirali geri segim)

RFE: Recursive Feature Elimination (6zyinelemeli 6zellik eleme)


https://www.iaslc.org/

LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (en az mutlak bizilme ve segim
operatoéri)

SMOTE: Synthetic Minority Oversampling Technique (sentetik azinlik asiri drnekleme teknigi)
PLS: Partial Least Square (kismi en kiligclk kare)

ANOVA: Analysis of Variance (varyans analizi)

PCA: Principal Component Analysis (temel bilesen analizi)

ICA: Independent Component Analysis (bagimsiz bilesen analizi)

CBMA: Coordinate Based Meta-Analysis (koordinat tabanlh meta-analiz)

AUC: Area Under the Curve (egrinin altindaki alan)

ROC: Receiver Operating Characteristic (alici isletim karakteristigi)

PACS: Picture Archiving Communicating Systems

DICOM: Digital Imaging and Communications in Medicine
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1. GIRIS ve AMAG

Kanser, vicudun tim dokularinda gérilen genis bir hastalik grubudur. Kanser hastaligi, genel bir
terim olup normal sinirlarinin 6tesinde blyilyen ve daha sonra komsu yapilar ile 82diger organlara
yayllabilen anormal hicreler toplulugudur. Meme kanserinden sonra 2. en sik gortlen akciger
kanseri ise son Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére, yaklasik %18 ile dliime en gok neden olan
kanser turadur (1).

Akciger kanseri temelde kuguk hucreli akciger kanseri (KHAK) ve kiguk hicreli digi akciger kanseri
(KHDAK) olmak uzere iki alt gruba ayriimakta olup yaklagik %80-85'ini KHDAK olusturmaktadir.
KHDAK'nin sirasiyla en yaygin iki histolojik alt tipi olan adenokarsinom ve skuamdz hicreli karsinom
tim akciger kanseri tiplerinin yaklasik %70-75’ini olustururlar (2). Bu iki alt tipin ayriminda
halihazirda histolojik ve sitolojik incelemeler temel yontemdir. Ancak KHDAK hastalarinin yarisindan
fazlasina ileri evrede tani konuldugundan cerrahi olarak patolojik 6rnek alinamaz. Bu nedenle ayirici
tanida en sik kullanilan yontem kalin igne biyopsileri ile yapilan histopatolojik degerlendirmedir.
Ancak bu yontemin invaziv dogasi geregi basta pndmotoraks olmak tzere bazi komplikasyonlari
mevcuttur. Ayrica bu yontem zaman ve maliyet acisindan da etkinligi sinirh bir tanisal yontemdir (3).

Kalin igne biyopsilerinde lezyonun tamaminin degil de bir kisminin érneklenmesi alinan materyalin
miktarinin da yeterliligini gerektirmektedir. Clinklu dogru histolojik tiplemenin yani sira, son yillarda
Onem kazanan biyolojik ajanlara ydnelik kisisellestirilmis tedavi icin degerlendirilen genetik
mutasyonlarin tespiti icin de yeterli drnekleme gerekmektedir (4). Ayrica olgularin prognozu ile niiks
ve sagkalim oranlari, akciger kanseri alt tipi ile yakin iligkili oldugundan dogru tiplendirme énem
kazanmaktadir (5). Akciger kanserinin dogru tiplenmesinin baska bir 6nemi ise KHAK ve KHDAK
icin farkli tedavi yontemlerinin uygulanacak olmasidir. KHAK’de 6zellikle kemoterapi (KT) ve
radyoterapi (RT) uygulanirken (6), evre I-1lIA saptanan KHDAK’de operasyon ilk tedavi yéntemidir

(7).

Ameliyat edilemeyen hastalarda, histopatolojik tani ve genetik mutasyonlarin dogru tespiti; lezyonun
boyutuna, lokalizasyonuna, lezyondaki solid komponent miktarina ya da PET/CT incelemelerde
tutulum saptanan komponentten biyopsi alinmasina baglidir. Ornegin, 612 hastanin BT esliginde
kalin igne biyopsisi ile cerrahi patoloji sonuglarinin kargilastirildigi bir calismada biyopsi sonuglarinin
dogrulugu %83,3 saptanmistir (8). Bu ylzden kalin igne biyopsilerinin komplikasyon riskleri ve islem
sonrasi hastalarin hastanede yatarak tedavi alma gereksinimleri bir tarafa, alinan numunenin dogru
ve eksiksiz histopatolojik degerlendirme igin yetersiz olmasi da bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu da daha ucuz, daha az riskli, daha kolay uygulanabilir ve lezyonun batindyle
degerlendirilebilecedi invaziv olmayan tanisal yontemlere ihtiyaci artirmaktadir. Ancak toraks BT
gorantaleri ile akcider kitlelerinin alt tiplerini tahmin etmeye calismak 6zellikle radyologun bilgi ve
deneyimine bagh olmakla birlikte morfolojik bulgularla bunu tahmin edebilmek pek de olasi degildir

(5).

Tibbi goruntulemeler, doku 6zelliklerini non-invaziv olarak degerlendirme kapasitesine sahip
oldugundan, timor dokusunun da tani ve tedavi takibi ile prognostik degerlendirmesinde yaygin
olarak kullaniimaktadir. Bununla birlikte tumor dokusu hakkindaki degerlendirme makroskobik dizey
ile sinirlidir. invaziv ydntemler ise mikroskobik diizeyde degerlendirme icin asil kullanilan
yontemlerdir. Ancak bu ydntem ile lezyonun sadece biyopsi alinan parcasi degerlendirilebildiginden
bltincul degerlendirme yapamamasi ya da invaziv oldugu igin bazi komplikasyonlara neden olmasi
gibi dezavantajlari vardir. Ancak bu alanda tibbi gértntiler Uzerinden nicel bir degerlendirme sunan
Radiomics ise henlz klinik kullanima girmemis olsa da kanser dokularinin butincul ve detayli
degerlendiriimesi konusunda geligtiriimesi devam eden bir yontemdir.


https://doi.org/10.53347/rID-1022

insan géziiniin bile segemedigi radyolojik verilerin islenerek tani, prognoz tayini ve tedavi yaniti gibi
pek ¢ok alanda mimkun oldugunca hatasiz, hizl ve standart yéntemlerin tipta kullaniimasina
olanak saglayabilecek bir yapay zeka teknolojisi olan Radiomics, bu konuda umut vaad eden bir
yontemdir (9).

Radiomics, rutin bilgisayarli tomografi gértntilerindeki piksellerin konumlarini ve gri seviye
yogunluk dagilimlarini matematiksel algoritmalar ile degerlendirerek, lezyondaki heterojeniteyi
kantifiye eden ve bunu sayisal veriler haline getiren bir tekniktir (10). Elde edilen Radiomics
verilerine makine 6grenmesi algoritmalarini uygulayarak akciger kanserini siniflandiran ¢alismalar
giderek yayginlagmaktadir. Ayrica bu alan tani koyabilme diginda tedavi sonrasi yanit
degerlendirme ve prognozu éngérme konularinda da arastirilmaktadir. Bu ytzden de yillar
icerisinde onkoloji alaninda Radiomics ¢alismalari giderek artmaktadir ve veriler olabildigince
standardize edilerek basari sansinin yukseltimesi amacglanmaktadir.

Calismamizin amaci akciger kanserinin en sik gortlen iki alt tipi olan adenokarsinom ve skuamoéz
hicreli karsinomun ayriminda daha basarili olan radiomic verilerin 3 farkh 6zellik azaltma yontemine
gore ayri ayri tespitini yapmak ve bu iki akciger kanseri alt tipinin ayriminda farkh makine é6grenmesi
yontemlerinin etkinliginin arastiriimasidir.



2.  GENEL BILGILER

2.1. SOLUNUM SiSTEMININ YAPISI

Solunum sistemi, viicudu oksijenize etmek icin bir bltlin olarak islev géren organlardan olusur.
Havanin solunmasi ile baglayan bu sureg, vicuda oksijenin alinip karbondioksitin atildigi
akcigerlerde gaz degisimi meydana gelene kadar devam eder.

Solunum sistemi, alt solunum yolu ve Ust solunum yolu olarak vokal kordlar seviyesinde ikiye ayrilir.

Ust solunum yolu; solunum sisteminin toraks disinda kalan, 6zellikle krikoid kikirdak ve vokal kordlar
seviyesi Uzerindeki kismi olup burun boslugunu, paranazal sinUsleri ve farinks ile larinksin vokal
kordlar Gzerindeki kismini icermektedir.

Alt solunum yolu; krikoid kikirdak ve vokal kordlarin altindaki solunum sistemi pargasi olup larinksin
alt kismini, trakea ve bronslar ile akcigerleri igermekte olup larinksin alt kismindan baslayarak
tersiyer segmental bronglara kadar goblet hiicreli yalanci ¢ok katl silyali kolumnar epitel ile
doselidir. Goblet hucreleri, solunan zararli parcaciklari yakalayarak hava yolunu koruyan ve
kayganlastiran mukusu dretir. Bu tutulan parcaciklar daha sonra epitel hiicrelerinin silyalari
tarafindan st solunum yollarina dogru itilerek éksurik ile atilir.

Tersiyer segmental bronglardan daha distale gidildikge, ylzeyi déseyen epitel, solunum epitelinden
basit silyali kolumnar epitele dénismeye baslar. Bu epitel blyik terminal bronsiollerde devam
ederek daha kuc¢lk terminal bronsiyollerde basit kiiboidal epitele gecis yapar. Ek olarak terminal
bronsiyollerin duvarlarinda bronkokonstriksiyon ve bronkodilatasyonu saglayan duz kas bulunur.
Terminal brongiollerin epitelinde bulunan Clara hicreleri ise strfaktan Uretimine katkida bulunan
silyasiz kubik hucrelerdir. Basit kiboidal epitel ile déseli olan respiratuar bronsiollerin duvarlari
alveollere uzanir ve epiteli, tip | ve tip Il pnédmositlerden olusan basit skuamoz epitele donusur. Tip |
pnomositler gaz degisiminin yapildigi ince skuamoéz hucreler, tip 1l pnémositler ise surfaktan Ureten
daha blyuk kibik hicrelerdir.

Plevra; toraks boslugu ve akcigerleri 6rten, parietal ve visseral olmak Uzere iki tabakall, ince, serdz
bir zar olup iki plevral tabaka arasindaki ince bosluk normal olarak az miktarda plevral sivi igerir.
Akcigerlerin Gzerini saran visseral plevralar akcigerlerin igerisine dogru girerek loblar arasindaki
fissurleri yapar. Ust ve alt loblari ayiran major fissirler oblik, sag Ust ve orta lobu ayiran minér fissir
ise transvers seyirlidir (11).

2.1.1.Akcigerler

Akcigerin temel birimleri olan sekonder pulmoner lobdller 2-3 cm ¢apinda, genellikle poligonal sekilli
ve tabani plevraya oturan yapilardir.

Sekonder pulmoner loblller, periferik interstisyumdan olusan septalarla gevrili yapilar olup septalar
icerisinde venler ve lenfatik kanallar vardir. Pulmoner arterler ve bronslar ise sekonder pulmoner
lobulin merkezinde olup bunlari gevreleyen interstisyuma ise santral veya aksiyel interstisyum adi
verilir. Periferik ve santral interstisyumu, sekonder pulmoner lobdl igerisindeki intralobuler
interstisyumun ince septalari birlestirir. Sekonder pulmoner lobdiller genellikle poligonal sekillidir ve
tabani plevraya oturur.

Sekonder pulmoner lobulden daha buyuk akciger birimleri segmentlerdir. Her bir segmentin ayri
brongu ve arteri vardir, ancak segmentleri ayiran herhangi bir anatomik yapi yoktur. Sag akcigerde
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10, sol akcigerde ise 8 segment vardir. Segmentlerin bir araya gelip visseral plevra ile ¢gevrelenmesi
ile sag akcigerde 3, sol akcigerde 2 lob ortaya c¢ikar.

Sag akcigerde, Ust lobda apikal, anterior ve posterior; orta lobda medial ve lateral; alt lobda ise
tepede superior, tabanda ise anterior, lateral, posterior ve medial olmak lzere 4 tane bazal segment
vardir.

Sol akcigerde, sagdaki orta lobun karsiligi Ust lobun stiperior ve inferior linguler segmentlerdir. Ust
lob apikoposterior segment ise sagdaki apikal ve posterior segmentlerin karsihgidir. Sol alt lobun
sagdan tek farki medial bazal segmentin olmamasidir.

Hiluslar akcigerin medial ylizeyindeki, pulmoner ligamenti olusturan plevral yapi ile ¢cevrili mediasten
uzantilandir. Hilusta anteriordan posteriora dogru sirasiyla pulmoner ven, pulmoner arter ve

bronslar bulunmakla birlikte, frenik sinir, lenfatikler, lenf nodlari ve bronsiyal damarlar da mevcuttur.
Sol hilusta bir ana brons, sag hilusta ise arteryel yapinin Ust ve altindan gecgen iki brons vardir (11).

2.1.2.Akcigerlerin vaskiler yapilari, lenfatikler ve sinirleri

Pulmoner trunkus olarak adlandirilan ana pulmoner arter sag ventrikilden ¢ikar, sol ve sag ana
pulmoner arterler olarak ikiye ayrilir. Pulmoner arter dallari genellikle brons dallari boyunca uzanir
ve alveollerin etrafinda kilcal damarlar haline gelir. Pulmoner venler ise alveolar diizeyde oksijenize
olmus temiz kani alirlar ve dort dal ile sol atriuma iletirler.

Akciger parankimini beslemek igin oksijenize kan tasiyan bronsiyal arterler sistemik dolasimin bir
parcasidir ve genellikle solda iki, sagda bir adet bronsiyal arter bulunmaktadir. iki adet sol bronsiyal
arter torasik aortadan ust ve alt bronsiyal arter olarak ¢ikarken sag bronsial arter sag posterior
interkostal arterden ya da dogrudan aortadan ¢ikar. Bronsiyal venler ise oksijensiz kani azigos
venine tasir.

Pulmoner lenf nodlari yerlesim yerlerine gore intrapulmoner, mediastinal ve parietal olarak
gruplandirilir. Akciger icinde gergek anlamda lenf nodu yoktur ancak brong bifurkasyonlarinda
lenfatik hiicre kiimeleri seklinde bulunurlar, hilusa yakin kesimlerde ise gergek lenf nodu gérinim
alirlar.

Akcigerin lenf damar sistemi; subplevral, interlobuler, peribronsiyal ve kominikan lenfatiklerden
olugur. Kominikanlar, interlobuler ve peribrongiyal lenfatikleri birlestirirler ve hilusa dogru uzanirlar.
Lenfatikler normalde goérulmez iken sivi, malign hucre ve toz partikulleri ile dolduklarinda géranur
hale gelirler.

Akciger; parasempatik ve sempatik innervasyonun kombinasyonu olarak pulmoner pleksus ve frenik
sinirden innerve olur. Afferent ve efferent otonom sinir liflerinden olusan pulmoner pleksus bronsiyal
ve vaskdller yapilar etrafinda dallanir. Parasempatik innervasyon bronglarin daralmasina, pulmoner
damarlarin genislemesine ve salgilarin artmasina neden olurken sempatik innervasyon ise
bronslarin geniglemesine ve pulmoner damarlarin daralmasina neden olur. C3, C4 ve C5 servikal
sinir kdklerinden gelen frenik sinir ise fibroz perikard, visseral plevra ve diyaframi innerve eder (11).



2.2. AKCIGER KANSERI

2.2.1.Epidemiyoloji ve Etiyoloji

Meme kanseri ve akciger kanseri 2022 yili Diinya Saglik Orgtii verilerine gore prevalansi en
yuksek olan iki kanser tirt olup tim kanserlerin %12,5'ini meme kanseri, %12,2'sini akciger kanseri
olusturmaktadir (12).

2022 yili Amerika Birlegik Devletleri verilerine gore yeni tani kanserlerin erkeklerde %48’ini; akciger
kanseri, prostat kanseri ve kolorektal kanser, kadinlarda ise %51'ini meme kanseri, akciger kanseri
ve kolorektal kanser olusturmaktadir. Kansere bagl en fazla 6lim erkeklerde sirasiyla akciger,
prostat ve kolorektal, kadinlarda ise sirasiyla akciger, meme ve kolorektal kanserlerden
kaynaklanmaktadir (13) (Sekil 1).

Estimated New Cases

Males Females

Prostate 268,490 27% ‘ Breast 287,850 31%

Lung & bronchus 117,910 12% Lung & bronchus 118,830 13%

Colon & rectum 80,690 8% Colon & rectum 70,340 8%

Urinary bladder 61,700 6% ) Uterine corpus 65,950 7%
Melanoma of the skin 57,180 6% Melanoma of the skin 42,600 5%
Kidney & renal pelvis 50,290 5% g Non-Hodgkin lymphoma 36,350 4%
Non-Hodgkin lymphoma 44120 4% Thyroid 31,940 3%
Oral cavity & pharynx 38,700 4% ‘ i Pancreas 29,240 3%
Leukemia 35,810 4% Kidney & renal pelvis 28,710 3%

Pancreas 32,970 3% ‘ Leukemia 24,840 3%

All Sites 983,160 100% { All Sites 934,870 100%

Estimated Deaths

Males Females

Lung & bronchus 68,820 21% P Lung & bronchus 61,360 21%

Prostate 34,500 11% ‘ Breast 43,250 15%

Colon & rectum 28,400 9% \ Colon & rectum 24,180 8%

Pancreas 25,970 8% ) Pancreas 23,860 8%

Liver & intrahepatic bile duct 20,420 6% A Ovary 12,810 4%
Leukemia 14,020 4% ‘ Uterine corpus 12,550 4%

Esophagus 13,250 4% Liver & intrahepatic bile duct 10,100 4%

Urinary bladder 12,120 4% Leukemia 9,980 3%
Non-Hodgkin lymphoma 11,700 4% Non-Hodgkin lymphoma 8,550 3%
Brain & other nervous system 10,710 3% Brain & other nervous system 7,570 3%
All Sites 322,090 100% ». All Sites 287,270 100%

Sekil 1 : 2022 yili Amerika Birlesik Devletleri verilerine ait degerler

Ekonomik gelismiglik dlzeyine gore yapilan bir calismada ise gelismekte olan Ulkelerle
karsilastirildiginda sanayilesmis Ulkelerde erkeklerde kanser 6limlerinde farkllik olmadigi, ancak
kadinlarda akciger kanseri 6lim oranlarinin daha ylksek oldugu saptanmistir. Ayrica bu ¢alismaya
gore; gelismekte olan llkelerdeki kadinlarda, akciger kanserinden kaynakli é6limler meme kanserine
bagl élumlerin gerisinde kalmaktadir (14).



Ulkemizde kanser insidansi; diinya insidansinin tizerinde seyrederken, Avrupa Birligi Ulkeleri ve
Amerika gibi gelismislik dlizeyi daha ylksek olan llkelere oranla hem kadinlarda hem de erkeklerde
daha dusuk bir hizda oldugu goértlmektedir. Ayrica Glkemizde gorilen en sik 5 kanser tlrindn,
dunyadaki ve diger gelismig Ulkelerdeki kanser tipleri ile benzerlik gosterdigi gorulmektedir. Akciger
kanseri ise Ulkemizde erkekler arasinda ilk sirada gorulen kanser turt iken en son resmi
istatistiklere gére kadinlar arasinda da 4. sirada yer almakta olup son yillarda erkeklerde azalma,
kadinlarda ise bir miktar artis s6z konusudur (15).

Ulkemizdeki 6limler nedenlerine gére incelendiginde ise 2021 yilinda, dolasim sistemine bagli
olimlerden sonra, %14,0 ile kansere bagh élimler 2. en sik 8lim nedeni olarak karsimiza
ctkmaktadir. Bunlarin %29,7'sini olusturan larinks ve trakea/brong/akcigerin malign timorleri ilk
sirada yer almaktadir (16) (Sekil 2 ve 3).

(%)

Dolagim sistemi hastahklar
iyi huylu ve kétii huylu timérier
Solunum sistemi hastahklan

COovID-19

Endokrin (ig salgi bezi), beslenme ve
metabolizmayla ilgili hastalklar

Sinir sistemi ve duyu organian
hastaliklan

Digsal yaralanma nedenleri ve
zehirlenmeler

Diger

Bilinmeyen

2020 u 2021

Sekil 2: 2020 ve 2021 yilina ait Ulkemizdeki 6lim nedenleri ve oranlari

(%)
|
Girtlak ve soluk borusu/brong/akcigerin
Kkétii huylu timorii 29,9 29,7

Lenfoid ve hematopoetik
koti huylu timori
Midenin kotii huylu timoru
Kolonun kotii huylu timori

Pankreasin koti huylu tiimori

Diger 40,8 411

52020 52021

Sekil 3: 2020 ve 2021 yilina ait Ulkemizdeki kansere bagh 6lim nedenleri ve oranlari



Akciger kanserlerinin yaklagik %901 titin ve tuttin drunlerinin kullanimi ile olusmaktadir ve sigara
kullaniminin engellenmesi ile akciger kanserinin %90’a kadar 6nlenebilecegi tahmin edilmektedir.
Akciger kanseri icin diger risk faktorleri arasinda; pasif igicilik (sigara), akciger kanseri yéninden aile
oykusunun varhdi, bazi vitaminler, radon/asbest gibi kimyasallara maruziyet, arsenik gibi endustriyel
urtnlere maruziyet, radyasyon maruziyeti, bazi organik kimyasallar, hava kirliligi, HIV enfeksiyonu
ve tuberkiloz gibi gogu 6nlenebilir nedenler yer almaktadir (17).

Once erkeklerde, daha sonra kadinlarda olmak (izere akciger kanser insidansi ve mortalitesi, sigara
kullanimui ile iligkili olarak yillar igerisinde artmistir. Ancak tatln kullanimi konusunda kontrol
programlarinin baglatilmasi ile akciger kanseri atis hizinda zamanla azalma gorilmusttr. Bu durum
da gelismekte olan Ulkelere kiyasla sanayilesmis ulkelerde daha belirgindir (18).

Sigara kullanmayan popilasyonlarda ise oransal olarak kadinlarda, erkeklere kiyasla akciger
kanseri gelisme riski daha fazla (19) olup bu grupta epidermal blyime faktori reseptort (EGFR)
mutasyonlari ve lepidik 6zellige sahip adenokarsinom gelisme insidansi daha belirgindir (20).

2.2.2.Klinik bulgular

Akciger kanseri olan hastalarin yaklasik %50'si asemptomatik olabilir iken semptomatik olgularda
Okslruk ve nefes darligi gibi akciger kanserinde sik gérilen ancak spesifik olmayan bulgular vardir.
Ayrica santral yerlesen lezyonlar hemoptiziye, periferik yerlesen lezyonlar ise ploretik gdgus
agrisina neden olabilirler. Diger bir semptomlar grubunu olusturan paraneoplastik sendromlar ise
tumorun evresinden, lokal invaziv ve metastatik etkisinden bagimsiz olarak sitokinlerin ve
antikorlarin etkisiyle ya da immun reaksiyon sonucunda meydana gelen klinik durumlardir. Bunlar
hipokalsemi ve hiperkalsemi, uygunsuz antiditretik hormon (ADH) sendromu, Cushing sendromu ve
karsinoid sendrom gibi endokrin ve metabolik nedenler, Lambert Eaton miyastenik sendrom,
polindropati ve limbik ensefalit gibi ndrolojik nedenlerdir (2).

2.2.3.Histopatolojik siniflama

Akciger kanserinde daha iyi tedavi stratejileri igin patogenetik siniflama ihtiyaci, daha ayrintili
immunohistokimyasal ve molekuler testlerin degerlendiriimesini gerekli kilmig, 2015 yilindaki akciger
kanser siniflamasi, 2021 yili Diinya Saglik Orgiti (DSO) toraks timérleri siniflandiriimasinda en
guncel haline getirilmigtir (21) (Tablo 1).

Epitelyal timorler

1-Papillomlar

Skuamoz hiicreli papillom, NOS 8052/0
Skuamoz hiicreli papillom, inverted 8053/0
Glandiiler papillom 8260/0
Mikst skuamoz hiicreli ve glandiiler papillom 8560/0




2-Adenomlar

Sklerozan pnémositoma 8832/0
Alveolar adenom 8251/0
Papiller adenom 8260/0
Bronsioler adenom/siliyer mukonodiiler papiller timor 8140/0
Miisin6z kistadenom 8470/0
Mukozal gland adenomu 8480/0
3-Prekiirsor glandiiler lezyonlar
Atipik adenomato6z hiperplazi 8250/0
Adenokarsinoma in situ
. Adenokarsinom in situ, non-miisindz 8250/2
o Adenokarsinom in situ, miisin6z 8253/2
4-Adenokarsinomlar
Minimal invaziv adenokarsinom
o Minimal invaziv adenokarsinom, non-miisin6z 8256/3
. Minimal invaziv adenokarsinom, miisin6z 8257/3
invaziv non miisin6z adenokarsinom
. Lepidik adenokarsinom 8250/3
. Asiner adenokarsinom 8551/3
. Papiller adenokarsinom 8260/3
. Mikropapiller adenokarsinom 8265/3
) Solid adenokarsinom 8230/3
invaziv miisin6z adenokarsinom 8253/3
. Mikst invaziv miisin6z ve non-miisin6z adenokarsinom 8254/3
) Kolloid adenokarsinom 8480/3
. Fetal adenokarsinom 8333/3
. Adenokarsinom, enterik tip 8144/3




o Adenokarsinom, NOS

8140/3

5-Skuamoz prekiirsor lezyonlar

in situ skuamoz hiicreli karsinom 8070/2

Hafif derece skuamoz displazi 8077/0

Orta derece skuamoz displazi 8077/2

Siddetli skuamoéz displazi 8077/2
6-Skuamoz hiicreli karsinomlar

Skuamoz hiicreli karsinom, NOS 8070/3

Skuamoz hiicreli karsinom, keratinize 8071/3

Skuamoz hiicreli karsinom, non-keratinize 8072/3

Bazaloid skuamoz hiicreli karsinom 8083/3

Lenfoepitelyal karsinom 8082/3
7-Blyik hiicreli karsinomlar

Biyiik hiicreli karsinom 8012/3
8-Adenoskuamoz karsinomlar

Adenoskuamoz karsinom 8560/3
9-Sarkomatoid karsinomlar

Pleomorfik karsinom 8022/3

Dev hiicreli karsinom 8031/3

Spindle hiicreli karsinom 8032/3

Akciger blastomu 8972/3

Karsinosarkom 8980/3
10-Diger epitel timéorleri

NUT karsinomu 8023/3

Torasik SMARCAA4 eksikligi olan indiferansiye tiimor 8044/3




11-Tikiiriik bezi tipi tiimorler

Pleomorfik adenom 8940/0
Adenoid kistik karsinom 8200/3
Epitelyal-myoepitelyal karsinom 8562/3
Mukoepidermoid karsinom 8430/3
Hyalinize berrak hiicreli karsinom 8310/3
Myoepithelioma 8982/0
Miyoepitelyal karsinom 8982/3
Akciger noroendokrin neoplazmlari
1-Prekiirsor lezyon
Yaygin idiopatik néroendokrin hiicreli hiperplazisi 8040/0
2-Noroendokrin tiimoérler
Karsinoid tiimor, NOS/néroendokrin tiimor, NOS 8240/3
Tipik karsinoid/néroendokrin tlimér, grade 1 8240/3
Atipik karsinoid/néroendokrin tiimor, grade 2 8249/3
3-Noroendokrin karsinomlar
Kiigiik hiicreli karsinom 8041/3
Kombine kiigiik hiicreli karsinom 8045/3
Biiyiik hiicreli néroendokrin karsinom 8013/3
Kombine biiyiik hiicreli néroendokrin karsinom 8013/3
Ektopik doku timorleri
Melanom 8720/3
Menenjiom 9530/0
Akcigere 6zgii mezenkimal tumorler
Pulmoner hamartom 8992/0
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Kondrom 9220/0

Diffiiz lenfanjiomatozis 9170/3
Pleuropulmoner blastoma 8973/3
intimal sarkom 9137/3
Konjenital peribronsiyal myofibroblastik timor 8827/1
EWSR1-CREB1 fiizyonlu pulmoner miksoid sarkom 8842/3

PEComatoz tiimorler

Lenfanjioleiomyomatozis 9174/3
PEComa, iyi huylu 8714/0
PEComa, kétii huylu 8714/3

Hematolenfoid tiimorler

MALT lenfoma 9699/3
Diffiiz biiyiik B hiicreli lenfoma, NOS 9680/3
Lenfomatoid graniilomatozis, NOS 9766/1
Lenfomatoid graniilomatozis, grade 1 9766/1
Lenfomatoid graniilomatozis, grade 2 9766/1
Lenfomatoid graniilomatozis, grade 3 9766/3
intravaskiiler biiyiik B hiicreli lenfoma 9712/3
Langerhans hiicreli histiositoz 9751/1
Erdheim-Chester hastalig 9749/3

Tablo 1: 2021 yili Diinya Saglik Orgiitii toraks tiimérleri siniflandiriimasi

(2021 DSO Torasik Tumorlerin ICD-O Kodlari ile Siniflandiriimasindaki Akciger Tumorlerinin Listesi;
0; Benign tumorler icin / 1; spesifiye edilmemig, borderline ya da belirsiz davranig icin / 2; karsinom
in situ ve grade Il intraepitelyal neoplazi igin / 3; malign timdorlerde primer taraf igin, 6; metastatik
taraf igin kullanilimistir).
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Akciger kanserlerinin yaklasik %70'i opere edilemeyecek evrelerde ortaya ¢iktigindan primer veya
metastatik akciger timorlerinin tanisi genellikle kalin igne ve ince igne aspirasyon biyopsileri,
balgam, bronsiyal yikama ve sekresyonlar, bronsiyal firgcalama ve bronkoalveolar lavaj ile
konulmaktadir. Bu nedenle, 2011 IASLC/ATS/ERS Akciger Adenokarsinom Siniflandirmasinda
kiiglik tanisal 6rneklemelerde gelistirilen yeni siniflama 2015 DSO Siniflandirmasinda
benimsenmigtir. Buna gdére kigik biyopsi materyalleri ve sitolojik érneklerde kiguk hicreli digi
akciger karsinomunun (KHDAK) dogru tanisi ve spesifik histolojik tiplendirmesi igin
immunohistokimyasal ve molekiler testlere ihtiya¢ vardir, bunun icin de olabildigince fazla doku
ornegdi gereklidir (22, 23).

Kilavuz 6nerilerine gore klinik yaklasimda; biyopsi ve sitoloji érneklerinde KHDAK, mimkiin
oldugunca adenokarsinom (ADK) ve skuamdz htcreli karsinom (SHK) gibi daha spesifik bir tip
olarak siniflandiriimali, “Kiguk hicreli disi akciger karsinomu-spesifiye edilemeyen (KHDAK-NOS)”
terimi mimkiinse daha az ve sadece daha spesifik bir tani mimkin olmadiginda kullaniimali, buytk
hicreli karsinom terimi ise sadece rezeksiyon érneklerinde tanimlanmalidir. Ayrica “Skuaméz
hicreli olmayan karsinom” terimi klinisyenler tarafindan, skuaméz digi ¢esitli histolojik tipler iceren
ve benzer sekilde tedavi edilebilecek hasta gruplarini tanimlamak igin kullaniimalidir. Patolojik
olarak; morfolojik skuaméz hiicre paternleri ya da adenokarsinom paternleri agik¢a mevcut ise SHK
ve ADK ayrimi yapiimalidir. Morfolojik olarak skuaméz hiicre paternleri mevcut degil ancak p40 (+)
ise SHK tanisi konulmali, morfolojik olarak adenokarsinom paternleri mevcut degil ancak TTF1 (+)
ve/veya miusin (+) ise ADK tanisi konulmalidir. Ayrica hem TTF-1 hem de p40 (-) olgularda musin
(+) olmasi adenokarsinom tanisini desteklemektedir (24). KHDAK ayrica epidermal blylime faktéru
reseptoru (EGFR), anaplastik lenfoma kinaz (ALK) , Kirsten rat sarcoma virust (KRAS) ve BRAF
gibi genlerdeki mutasyonlara goére de siniflandirilabilir (25). Fakat bu mutasyonlar cogunlukla ADK
ile iligkilidir. Ornegin sigara icmeyen genglerde ve periferik yerlesimli ADK’larda EGFR ya da ALK
mutasyonlari izlenirken, daha paramediastinal yerlesimli ADK’larda KRAS mutasyonu daha ¢ok
gorulmektedir.

Diger yandan 6zellikle KHDAK’'unda gen mutasyonlarinin saptanmasi, hedefle yonelik tedaviler igin
kilit rol oynamaktadir. Ancak histopatolojik tanimlama ve gen mutasyonlarinin tespiti icin invaziv
yontemler kullaniimakla birlikte timorin molekuler heterojenligi nedeniyle biyopsi drnekleri tim
lezyon hakkinda bilgi verememektedir.

2.2.3.1. Adenokarsinom (ADK)

Akciger kanserinin yaklasik %35-40’1 ile en yaygin histolojik tipi olan ADK; kuguk hlcre digi akciger
karsinomlari (KHDAK) altinda gruplanir. ADK, glanduler doku farkllagmasi ya da muisin Uretimini
farkli patern ve farklilagsma derecelerinde eksprese eder (26).

ADK’lar siklikla periferik ve subplevral yerlesim gdstermekle birlikte bazen santral veya endobronsial
timér ya da lober konsolidasyon paterni olarak da karsimiza gikabilir. Ozellikle geng ve sigara
icmeyen kadinlarda yeni orta gikan periferik yerlesimli malign gériinimlu noduliin ADK olma
olasiligi, diger KHDAK tiplerine gore daha yuksektir. ADK'lar ayrica yavas buyume ozelligi ile diger
histolojik tiplere kiyasla daha kuguk boyutlarda tani alma egilimindedir. Ancak erken evrelerde dahi
metastaz yapabilen bir timér grubudur.

Preinvaziv ADK lezyonlarindan olan atipik adenomatéz hiperplazi; atipik tip |l pnémositlerin ve/veya
Clara hicrelerinin fokal proliferasyonu ile prezente olurken in situ ADK’da; stromal, vaskdiler ve
plevral invazyon ya da nekroz yoktur. Minimal invaziv ADK; <3 cm lokalize tumor ve <5 mm stromal
invazyon ile karsimiza ¢ikar ancak bu alt tipte nekroz ya da lenfatik, vaskuler ve plevral invazyon
goérilmez. Lenfatik, vaskiler, plevral invazyon ve nekroz mevcut ise ya da >5 mm stromal
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invazyonun gorilirse bu alt tip, invaziv ADK olarak siniflanir. ADK’lar ayrica subsolid nodl ile
karsimiza c¢ikabilir ve histolojik olarak buzlu cam dansitesi, lepidik blylime paternine karsilik gelir
iken solid komponent invaziv paterne karsilik gelmektedir (26).

2.2.3.2. Skuamoz Hiicreli Karsinom (SHK)

Akciger kanserinin yaklasik %30-3%'ini olugturan SHK, ADK’dan sonra 2. en sik gorulen histolojik
tiptir ve SHK’'un ADK’dan ayrimi, sitotoksik ve biyolojik ajanlara yanit farkli olacagindan hayati 6nem
tagimaktadir (27).

Genellikle santral yerlesim ve intraluminal obstriiksiyona neden olarak akciger kollapsina ve/veya
obstriktif pndmoniye yol agarlar. Daha az goérilen periferik yerlesimde de benzer mekanizma ile
mukosel gibi obstriktif degisiklikler gorilebilir. Ayrica timorlerde, desmoplastik reaksiyona veya
infiltratif blylmeye bagl dizensiz sinir gorulebilir (28). Santral yerlesimde genellikle ileri evrede tani
alirlar ve tani aldiklarinda genelde hiler ve mediastinal yapilara invazyon vardir. Ancak uzak organ
metastazi diger histolojik tiplere kiyasla daha az gorulir.

Primer SHK’da timéral nekroza sekonder gérilen kavitasyon sik bir bulgu olup genellikle kalin ve
dizensiz duvarl olma egilimindedirler. Ancak bu goériiniimle metastatik SHK’da da karsilasilabilir.
Ayrica SHK’da santral skar da izlenebilir (27).

2.2.3.3. Buyiik Hucreli Karsinom (BHK)

Akciger kanserinin yaklasik %10’unu olusturan BHK; mikroskopik olarak buyuk ¢ekirdekler ve/veya
cekirdekgiklerle karakterize oldugundan blyUk hicreli karsinom denilmistir ve diferansiye olmamis
malign epitelyal tim&r grubunu olusturur. Yani bu timérler kiiglk hicreli karsinomun, glandtler
veya skuamdz diferansiasyonun ayirt edici 6zelliklerinden yoksundur ve yalnizca rezeksiyonla tesghis
edilen histolojik tiplerinden biridir (29).

Sigara ile iligkili, genellikle periferal yerlesimli ve genellikle 4 cm’den buyuk kitle ile prezente olurlar
(29). Genelde hizli bir sekilde buyuyen, ayrica mediasten ve beyne erken metastaz yapma egilimde
olan timorlerdir (30).

2.2.3.4. Kiguk Hiicreli Akciger Kanseri (KHAK)

Akciger kanserinin yaklasik %15-20’sini olusturan KHAK; prezentasyonu, goriintiileme bulgulart,
tedavi ve prognozunun farkli olmasi ile KHDAK tiplerinden ayrilir. Ayrica KHAK; nekroza, superior
vena kava infiltrasyonu ve/veya obstriksiyonuna ve paraneoplastik sendromlara en sik neden olan
akciger kanseri alt tipidir. Hizli blyuyen, yaygin metastaz yapan, kemoterapi ve radyoterapiye iyi
yanit vermesine ragmen kotu prognozlu ve genellikle rezeke edilemeyen akciger kanseri alt tipidir
(31). Hastalarin yaklasik sadece %5'i potansiyel olarak kuratif evrede (la, Ib veya lla) tani alirken,
geriye kalan buyik ¢ogunluk ise agresif kemoradyoterapi ya da daha az siklikla lobektomi ve
mediastinal lenf nodu diseksiyonu ile tedavi edilir (32).

Kuguk hucreli akciger kanserlerinin yaklasik %90’1, genellikle bir lober bronga veya ana bronga
bitisik olarak santral yerlesimlidir (33). Bu nedenle mediastinal genisleme gdsteren hiler/perihiler
kitle olarak goruilebilirler ancak bazen primer kitle segilemez. Hatta ¢ok sayida blyimus mediastinal
lenf nodu nedeniyle lenfoma ile karigabilir.
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Spesifik bir belirteg olmamakla birlikte LDH seviyeleri yiksek olan hastalarda genel sagkalim daha
dusuktar (34).

KHAK’de ‘sinirli hastalik’ tedavisi kemoradyoterapi ile yapilmakta olup tek radyoterapi portuna sigan
lezyonlar bu grupta yer almaktadir. Aksi durumlar ise ‘yaygin hastalik’ olarak siniflanmakta ve
sadece kemoterapi ile tedavi edilmektedir (35).

2.2.4.Goruntileme ve Tani

Dijital radyografi, Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goérlntileme (MRG) ve pozitron
emisyon tomografi/bilgisayarl tomografi (PET/BT) gibi tibbi gorintilemelerdeki gelismeler akciger
kanserinin morfolojik ve metabolik bulgularini daha iyi karakterize etmemizi saglar iken bu
gorintileme yéntemlerine akciger noddlleri ve/veya kitlelerinin saptanmasindan evrelemeye ve
tedavisi sonrasi takibine kadar tim asamalarda basvurulmaktadir.

2241, Dijital radyografi

Gogus radyografisi, siphe halinde ilk tercih edilen gorintileme yontemi olmakla birlikte akciger
kanseri alt tiplerini radyografik olarak ayirt etmek neredeyse imkansizdir.

Kuguk akciger kanseri lezyonlari, gortuintilenmesindeki zorluk ve lezyonun degerlendiren radyolog
tarafindan gorilememesi nedeniyle radyografilerde genellikle saptanamaz. Saptanabilmesi igin
lezyon c¢api en az 8-10 mm olmalidir (36). Lezyonun saptanabilmesi ayrica timorin periferik ve
santral yerlesimlerine gore olusturduklari bulgulara baghdir. Bu nedenle akciger kanseri radyolojik
acidan periferik ve santral tip olmak Uzere iki gruba ayrilarak incelenebilir. Periferik lezyonlar
genellikle yuvarlak nodul ya da kitle seklinde dansite olarak gorulir iken santral lezyonda kitle
kenarindan akciger dokusuna dogru fircamsi uzantilar goralur (37).

Santral lezyonlar, timor ve lokal lenf nodu tutulumuna bagh geniglemis bir hilus olarak gorulebilir.
Ayrica bir brongun tikanmasina bagl olarak lobar kollaps da gorulebilir ki hiler kitleye bagh sag ust
lob kollapsi ‘Golden S bulgusu’ olarak bilinmektedir (27). Erken donemde ise tikanma genellikle tam
degildir. Bu durumda ¢ek-valf mekanizmasina bagli olarak distalde obstriktif havalanma fazlahgi
geligir ve tutulan akciger kesimini ¢ok sisirerek mediasteni karsiya itebilir. Bu gérinime ise
‘bogulmus (drowned) akciger’ adi verilir (37).

Hava-sivi seviyesi ile kargsimiza gikan kavitasyon, blyuk kitlelerde daha sik goralir. Genellikle
ekzantrik yerlesimli, kalin duvarli (>4 mm) ve i¢ kenarlari nodilasyon goésteren kitlelerdir ve
skuamoz hucreli karsinomlarda kavitasyon, diger timérlere goére daha sik gorulir (37).

Gogus duvari invazyonu, bitisik kostada hasar olmadik¢a veya gégus duvarina dogru blyuyen
yumusak doku gériilmedikge radyografilerde genellikle taninamaz (27).

Plevral efuzyonlar kétu prognozla iligkili olmasina ragmen, tim eftizyonlar malign tutuluma bagl
olmayip vendz obstriksiyon ya da parapnémonik eflizyon kaynakldir (38).
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2.24.2. Bilgisayarli Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi (BT), radyografik incelemede malignite lehine kugkulu bulgular saptanan
hastalarda akciger timorinu degerlendirmek igin tercih edilen modalite olup histolojik alt tipler
arasinda morfolojik farkliliklar vardir.

Adenokarsinomlar (ADK) genellikle periferik yerlesimli ve iyi sinirli, komsu plevrada c¢ekintiye neden
olabilen subplevral nodiiller olarak karsimiza ¢ikar ancak lobule, spikile veya koétu sinirli lezyonlar
olarak da gorulebilir (39). Ayrica BT ile tanimlanabilen buzlu cam dansitesinin lepidik buyime
paternine, solid komponentin ise invaziv buyume paternine karigik geldigi histolojik olarak
g6sterilmistir. invaziv misindz adenokarsinom alt tipi ise konsolidasyon, hava bronkogramlari,
multifokal subsolid nodll ve/veya kitleler dahil olmak Uzere degdisken gorinim paternine sahip
olabilir (40).

Skuamdz hicreli karsinom (SHK), santral yerlesimli lezyonlar olarak daha sik izlienmekte olup
radyolojik bulgulari genellikle bronsial tikanikliga bagh atelektazi ve obstriksiyon sonrasi pnémoni
(28) iken daha az siklikla izlenen periferik yerlesimde ise kavitasyon daha sik gorilmektedir ve
tumor boyutu ile orantili olarak timadrtin nekrozuna sekonder ortaya ¢ikar. Kavite duvari ise
genellikle kalin ve duzensiz olma egilimindedir (41).

Klguk hacreli akciger karsinomu (KHAK) genellikle santral yerlesimli olup mediastinal yaygin lenf
nodu tutulumu lenfoma ile benzer gérinimde olabilir (31). Hem primer akciger timoérld hem de
mediastinal LAP ayri ayri gorUlebilse de bazen primer lezyon segilemeden birlesik mediastinal LAP
mevcut olabilir. Ayrica yine santral yerlesimde brongial invazyon derecesine gore bir lobda veya tim
akcigerde atelektaziye neden olabilir (33).

Komsu yaplilara dogrudan invazyon sik bir bulgu olup hem kompresyon ve/veya tromboz ile hem de
dogrudan invazyon ile superior vena cava obstruksiyonunun en yaygin nedeni KHAK'dur (42). Bu
tumorler genellikle hem nekroz hem de kanamanin yaygin oldugu bir kitle lezyonu olarak prezente
olurken, nadiren soliter pulmoner nodiil olarak ortaya ¢ikarlar (31) ve lezyon cevresinde 6dem ya da
hemorajiye bagh buzlu cam dansitesi mevcut olabilir. Ayrica KHAK’nin az rastlanilan bulgulari
arasinda lenfanjitik yayilim, konsolidasyon ve hava bronkogramlari mevcuttur (43).

2.243. FDG PET-BT

Glikoz, normal ve anormal hicreler igin temel enerji kaynagi olmakla birlikte kanser hicrelerindeki
neoanjiogenez ve artmis glikoliz (Warburg etkisi), glikoz aliminda artisa neden olur. Bu nedenle de
kanser hucreleri, artmig F-18 Deoksi-2-Floro-D-Glikoz (FDG) alimi ile PET-BT'de tespit
edilebilmektedir. F-18 FDG, glikoz gibi baslangicta hekzokinaz tarafindan fosforillenir ancak daha
fazla metabolize edilemez ve hicre iginde hapsolur. Bu da malign hicrelerdeki artmis F-18 FDG
tutulumunun PET-BT ile tespit edilmesini saglar. Burada PET kamera 18F isaretli FDG dagilimi igin
yuksek hassasiyet saglarken, bilgisayarli tomografi (BT) ise hassas anatomik lokalizasyon ve
atenuasyon duzeltmesi sagladigindan, PET-BT kombinasyonu ¢cogu maligniteyi degerlendirmek igin
en hassas modalite olmustur (44). Ayrica fonksiyonel degisiklikler, bilgisayarli tomografi (BT)
gorintilemede morfolojik olarak belirgin hale gelmeden énce PET-BT gortntileme ile tespit
edebilir.

PET-BT ginumuzde 6zellikle nodal ve uzak metastatik hastaligin degerlendiriimesi ile akciger
kanseri evrelemesinde dnemli bir ydntemdir ancak beyin tutulumunda MRG daha duyarli bir
yontemdir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken birka¢ husus vardir; adenokarsinoma in situ, disik
dereceli adenokarsinomlar ve minimal invaziv adenokarsinom siklikla PET-BT’de yanlis negatif
sonuglara neden oldugundan solid bileseni 8 mm'den bulyulk olan subsolid nodullerde PET-BT ile
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degerlendirme Onerilir. Ayrica karsinoid gibi diisiik dereceli malignitelerde de yanlis negatif sonuglar
gorulebilir. Hastalarin yaklasik %15'inde ise PET-BT ile dlgulen total tumdr hacmi, BT'dekinden
daha kiglk olup TNM evrelemesinin T bileseni BT'de o6l¢lilmeli ve patolojik evreleme tarafindan
guncellenmelidir. Ayrica blooming artefakti nedeniyle PET-BT'de toraks duvari veya diyafragma
invazyonunu degerlendirmek daha az glvenilirdir (45). Ozellikle tiiberkiiloz ve granilomatdz
enfeksiyonlar ile sarkoidoz gibi enflamatuar durumlarda yanlis pozitif sonuclar gérulebilir. Ayrica bu
durumlardaki hipermetabolizma, yiksek dereceli maligniteler ile benzerlik gosterebilir (46).

PET-BT; kemoterapi, radyasyon tedavisi veya kombine tedavilerde, tedaviye yaniti degerlendirmek
icin anatomik kriterler yerine metabolik kriterlerin kullaniimasi ile Gnemli bir modalite haline gelmistir.
Bu baglamda atelektaziden kaynaklanan anatomik degisiklikler ve inflamatuar degisiklikler ile
radyasyon sonrasi fibrozis gibi durumlarda niiks yada rezidu lezyon degerlendirmek icin BT'den
daha basarilidir. Ayrica tedavi 6ncesi F-18 FDG'nin timar tarafindan tutulum derecesi, tedavi
yanitini tahmin etmede yararh olup yuksek tutulum (artmis SUVmax) ile sagkalimin azaldigini
gosterilmistir (47).

2244, Perfiizyon BT ve MRG

Perflzyon; dokunun birim zamandaki kanlanmasi olup timdrlerde, neoanjiogenez ile orantili olarak
artmis perfuzyon izlenir. Bu durum dinamik kontrastli gérintileme (DCE-Dynamic Contrast
Enhanced) ile kontrast sonrasi lezyonun kontrastlanma paterni ve sinyal-zaman egrileri
degerlendirilerek ortaya konur (48). Kétl perfiize akciger kanserlerinde, KT ve RT’ye yanit daha
diustk iken lenf nodu metastazi potansiyeli daha ylksektir (49).

2.2.45. Biyopsi

Malign akciger lezyonlarina onkolojik tedavilerin uygulanabilmesi igin dncesinde histolojik ya da
sitolojik taniya gereksinim vardir ve bu da lezyonlarin érneklenmesi gerekliligini ortaya
cikarmaktadir. Ayrica hedefe yonelik tedavilerin uygulanabilmesi igin gerekli olan molekiler testler
de lezyonlarin érneklenmesini gerektirir. Akciger lezyonlarinin histolojik tanisi i¢in en sik kullanilan
yéntemler bronkoskopi ve gérintileme esliginde yapilan transtorasik ince igne aspirasyon biyopsisi
(IlAB) ya da kalin igne (tru cut) biyopsilerinden olusan invaziv yéntemlerdir (50). Bu asamada daha
santral yerlesimli lezyonlarin érneklenmesinde erigilebilirlik agisindan fleksibl bronkoskopinin
duyarhhgi yuksek iken periferik lezyonlarda duyarlligi digmektedir (51). Periferik lezyonlarda ya da
fleksibl bronkoskopi yapilamayan hastalarda ise transtorasik ince ya da kalin igne biyopsileri,
ultrason (USG) ve bilgisayarl tomografi (BT) esliginde yapilabilir (52). Kullanilacak gérintileme
yénteminin sec¢iminde ise bu yontemlerin goérintl olusturma 6zellikleri 6nem kazanmakta olup
lezyon ile toraks duvari arasinda havalanan akciger parankimi bulunmayan hastalarda USG
kullanilabilir iken akciger géruntilemede en iyi modalite olan BT'de bdyle bir kisitlama yoktur. Ancak
USG ile biyopsi yapmanin; es zamanl degerlendirme yapabilme, disik maliyet ya da radyasyonun
olmamasi gibi avantajlari vardir (53). Kliguk hicreli digi akciger kanserinde sitolojik tani gtivenilir
olmasina ragmen daha detayli histolojik tipleme ve hedefe ydnelik tedaviler igin molekuler analiz
yapmak gerekir (54). Bu da bireysellestiriimis tedaviler igin tru cut biyopsileri daha degerli
kilmaktadir.

Doku tanisinda en uygun yontemin segilmesi i¢in genellikle gogus hastaliklari uzmani, girisimsel
radyolog ve/veya gdgus cerrahi ile birlikte degerlendirme gerekmektedir. Belirgin erken KHDAK olan
ve cerrahiye aday hastalarda, tani ve evreleme igin dnerilen ydntem torakotomi iken KHAK veya
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metastatik KHDAK dugunulen hastalarda, mevcut olan en az invaziv yontemle tani konulmahdir (55)
(Tablo 2).

Metodlar Yorumlar

Erisilebilir metastaz ya da lenf nodunun biyopsisi Ele gelen lenf nodlarinin varliginda kullanilir

Konvansiyonel bronkoskopi  firgalari

ve I - .
yikamalar Santral  yerlesimli lezyonlar icin  ylksek

sensitivite, periferik lezyonlar igin ise daha dislk
sensitivite

Bilgisayarli tomografi esliginde transtorasik igne Bilgisayarli tomografide gériilebilen  periferik

biyopsisi lezyonlar igin ylUksek sensitivite, kligik lezyonlar
icin ise daha duslk sensitivite
Transbrongiyal igne aspirasyonu Santral lezyonlar igin endikedir

Elektromanyetik navig=g@g bronkigee) Periferik lezyonlarin bronkoskopisi icin

gelistiriimis tanisal tetkik

Endobronsiyal ultrason esliginde transbronsiyal

. . Paratrakeal, subkarinal ve perihiler lenf nodlari
igne aspirasyonu

icin ylksek sensitivite, periferik lezyonlar igin ise
daha dusuk sensitivite

Plevral biyopsi Plevral sivi sitoloji bulgular negatif ise kullanilir

Sputum sitolojisi Santral lezyonlar i¢in endike noninvaziv ydéntem,

bulgular negatif ise takip test gerekir

Plevral sivi sitolojisi (torasentez) Ultrason  rehberligi  verimi  artinr  iken

pndémotoraks riskini azaltir

Video destekli goégus cerrahisi Kuguk, tek ve yuksek riskli nodul igin kullanilir

Tablo 2: Akciger kanserinde tani ve evreleme igin kullanilan metodlar

2.2.5.Evreleme

Akciger kanserinde, histolojik tipe yonelik uygun tedavi diginda hastalarin sagkalimini belirleyen
diger bir 6nemli nokta da evrelemedir ve ilk tani anindaki evre, sagkalimin en énemli belirtecidir
(56).

Kucuk hicreli akciger kanseri (KHAK) igin VALSG'in (The Veterans Administration Lung Study
Group) iki asamali evreleme sistemi 1950'lerin sonlarindan beri klinik evrelemede kullaniimakta (57)
olup 1989 yilinda IASLC (International Association for the Study of Lung Cancer) tarafindan
modifiye edilmis sekline gore ayni taraf hemitoraks ve bolgesel lenf nodlari ‘sinirli hastalik’ iken bu
sinirlarin digi ‘yaygin hastalik’ olarak siniflandirilir. Ancak ¢ogu klinisyen ve klinik galismada
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kontralateral mediastinal lenf nodu tutulumu ‘sinirli hastalik’ olarak kabul edilirken kontralateral
supraklavikiler ve hiler lenf nodu tutulumunun siniflandirmasi genellikle bu alanlarin radyoterapi
portuna dahil edilebilme becerisine gore belirlenir. 2013'ten beri ise KHAK evrelemesi, KHDAK gibi
2017 yilinda en guncel hali yayinlanan IASLC (International Association for the Study of Lung
Cancer) 8. TNM versiyonuna gore yapilmaktadir (31).

2.25.1. T Faktori

T faktord, primer timorin 6zelliklerini tanimlamakta olup timérin boyutu, komsuluk ve invazyon
ozellikleri ile timor iligkili nodlller gibi bulgular dikkate alinir (58).

TUmorin boyutu, solid olsun ya da olmasin en blylk timér boyutunu gdsteren goéruntide (aksiyel,
koronal ya da sagital dizlemde) 6l¢liimesi dnerilir. Subsolid lezyonlarin hem en bulylk ortalama
caplari hem de solid komponentin en blyuk ¢apinin dlgliimesi gerekir ancak evreleme icin yalnizca
solid komponentin en blyUk ¢api kullanilir ve bu ¢ap mediastinal pencereden ziyade bir akciger
parankim penceresi ya da ara pencerede ol¢ulmelidir (59).

Postobstriuktif periferik atelektazi ya da konsolidasyona neden olan santral timérlerde ise dogru T
evrelemesinde ve radyasyon tedavisi icin dogru boyut dl¢giiminde FDG PET-CT yararlidir (60).

T faktoru

Tx . _ . o . -
Primer timaorin degerlendirilemedigi,
Balgam veya bronsiyal yikama sivisinda malign hucrelerin gésterildigi ancak
timorin bronkoskopi veya goriintiileme yontemleri ile saptanamadigi durumlar

TO Primer timor kaniti yok

Tis Karsinoma in situ *1

Ana brong tutulumu olmadan akciger veya visseral plevra ile ¢evrili, en genis ¢api
<3 cm, bronkoskopik olarak lob brongsundan daha proksimalde invazyon bulgusu
T1 olmayan tiimér *2

° T1mi - Minimal invaziv adenokarsinom *3

° Tla - TUmorln en genis ¢capl <1 cm *2

° T1b - TUmorldn en genis ¢apt >1 cm, <2 cm
° T1lc - Tumdrun en genis ¢apl >2 cm, <3 cm

Tumoérdn en genis ¢capl >3 cm, <5 cm veya asagidaki 6zelliklerden en az birine
sahip olan timor *4

*Karinayi invaze etmeden, karinaya uzakhdina bakilmaksizin ana bronsu tutan
T2 timor,

*Visseral plevra invazyonu,

*Hiler bolgeye uzanan atelektazi veya obstriktif pndmoni (kismi veya total
atelektazi/pnémoni),

° T2a - Timorun en genis ¢apl >3 cm, <4 cm
° T2b - Timorin en genis ¢apl >4 cm, <5 cm
T3 Primer timadrle ayni lobda metastatik nodul/ noduller
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TUmorin en genis ¢apl >5 cm, <7 cm veya asagidaki yapilardan birine direkt
invazyon varhig:

*G0ogus duvari (sUperior sulkus timorleri dahil), frenik sinir, parietal perikard

TUamorin en genis ¢capl >7 cm veya asagidaki yapilardan birine invazyon varligi:

T4 *Diyafragma, mediasten, kalp, bilylk damarlar, trakea, rekirren laringeal sinir,
Ozefagus, vertebra korpusu, karina,

*Primer timorle ayni akcigerde fakat farkli lobda nodiil ya da nodilller,

Tablo 3: Akciger kanser evreleme sisteminde “T” faktori
(1*Tis adenokarsinoma in situ ve skuamoz hucreli karsinoma in situyu kapsar

2*Ana bronsun proksimaline uzanan ve bronsiyal duvara sinirli invazyon gosteren herhangi bir
blyUklUkteki ylzeyel timoér yayimi da T1a olarak siniflandirilir

3*Soliter adenokarsinom (3 cm’den daha blylk boyutta olmayan), lepidik baskin paternli ve
herhangi bir odakta 5 mm’den daha biylk boyutta invazyona sahip olmayan

4*Bu ozellikleri ile T2 timor; eger <4 cm veya buyukligu belirlenemiyor ise T2a; eger >4 cm fakat
<5 cm ise T2b olarak siniflandirilir) (61).

2.25.2. N Faktori

N faktord, lenf nodu tutulum durumunu degerlendirmekte olup bunun igin FDG PET-BT énemli bir rol
oynar. Kan havuzundan daha yuksek FDG tutulumu siipheli iken karacigerden daha ytksek tutulum
ise nodal metastazlar igin oldukc¢a degerlidir. Hastaligin en yuksek patolojik evresini dogrulamak igin
FDG tutan lenf nodunun endobronsgiyal biyopsisi 6nerilir (62).

N faktoru

Nx Bolgesel lenf nodlari degerlendirilemiyor

NO Bdlgesel lenf nodu metastazi yok

N1 ipsilateral peribrongiyal ve/veya ipsilateral hiler lenf nodlarina ve/veya
intrapulmoner lenf nodlarina metastaz veya direkt invazyon

N2 ipsilateral mediastinal ve/veya subkarinal lenf noduna metastaz

N3

Kontralateral mediastinal, kontralateral hiler, ipsilateral ya da kontralateral skalen
veya supraklavikller lenf nodlarina metastaz

Tablo 4: Akciger kanser evreleme sisteminde “N” faktorl (61).
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2.2.5.3. M Faktoru

M faktoéri, toraks disi uzak organ tutulumunu ifade eder. 8. TNM evrelemesi igin yapilan
degerlendirmede, tek uzak organda tek metastazi olan hastalarin prognozunun tek veya gok
organda multipl metastazi olan hastalara gore daha iyi oldugu gorulerek siniflama yapilmistir (63).
Bu nedenle de radyoloji raporunda metastatik lezyonlarin sayisi, en blyUk ¢api ve tutulan
organlarin sayisi belirtiimelidir (59).

FDG PET-BT diger yontemlere gére kemik metastazlarinin tanisinda daha degerli oldugundan
evreleme amaciyla kemik sintigrafisi dnerilmemektedir. Adrenal bez, metastatik tutulumun oldugu
tek bdlge oldugunda ise yanlhs pozitiflik riski g6z 6énline alinarak histolojik tani énerilir (62).

M faktoru

MO Uzak metastaz yok
Uzak metastaz var

M1 ° Mla - Karsi akcigerde metastatik nodul/noddller, plevral veya
perikardiyal metastatik noddller veya malign plevral veya perikardiyal efizyon*1
° M1b - Tek bir ekstratorasik organda, tek metastaz*2
° M1c - Bir veya birden ¢ok organda multipl ekstratorasik metastaz

Tablo 5: Akciger kanser evreleme sisteminde “M” faktoru

(1*Akciger kanseriyle birlikte olan plevral-perikardiyal efizyonlar genellikle timdre bagh geligir.
Ancak bazen patolojik incelemelerde plevral-perikardiyal sivida timér gorilmemektedir. Bu
bulgularin varliginda klinik degerlendirme efiizyonun tumorle ilgili olmadigini digtunduruyorsa
eflizyon evreleme belirleyicisi olarak kullanilmamalidir

2*Bu durum bdlgesel olmayan tek bir uzak lenf bezi metastazini da kapsamaktadir) (61).

Evre
gruplari
Evre O TNM: Tis, NO, MO

° 5 yillik sagkalim: %92'ye kadar
Evre 1b TNM: T2a, NO, MO

° 5 yillik sagkalim: yaklasik %68
Evre 2a TNM: T2b, NO, MO

° 5 yillik sagkalim: yaklagik %60
Evre 2b TNM: T1/T2, N1, MO veya T3, NO, MO

° 5 yillik sagkalim: yaklagik %53
Evre 3a TNM: T1/T2, N2, MO veya T3/T4, N1, MO veya T4, NO, MO
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° 5 yillik sagkalim: yaklasik %36

Evre 3b TNM: T1/T2, N3, MO veya T3/T4, N2, MO
° 5 yillik sagkalim: %26
Evre 3¢ TNM: T3/T4, N3, MO
° 5 yillik sagkalim: %13
Evre 4a TNM esdegeri: M1a/M1b ile herhangi bir T, herhangi bir N
° 5 yillik sagkalim: %10
Evre 4b TNM esdegeri: M1c ile herhangi bir T, herhangi bir N
° 5 yillik sagkalim: %0

Tablo 6: Akciger kanseri evre gruplari (60).

2.3. RADIOMICS ve MAKINE OGRENMESI

Dokuyu daha iyi tanimlamak igin dijital veriler icerisindeki bilgilerin matematiksel analizi olarak
adlandirilan doku analizi ilk olarak 1948'de Claude Shannon tarafindan gelistiriimistir (64). Yontem
daha sonra Ozellikle Haralick ve Galloway tarafindan, veriler Gizerindeki gri seviyeli matris dagihmini
degerlendirecek sekilde genigletilmistir (65, 66) ve tibbi alanda ilk defa 1970’li yillarda uygulanmistir
(67). Yontemin Radiomics ismiyle ilk defa kullaniimasi ise 2012 yilinda olmus ve ‘gelismis 6zellik
analizi ile tibbi goruntilerden daha fazla bilgi ¢ikarimr’ olarak tanimlanmistir (68).

Doku goruntilemesindeki gri seviye matris dagihiminin analizine ek olarak gelisen bilgisayar
teknolojisi ile birlikte, sekil tabanli 6zellikler de analiz edilebilmis ve bu durum Radiomics adi verilen
yeni bir arastirma alaninin gelismesine yol agcmistir (69). Radiomics terimi, radyolojiye atifta bulunan
“radio-" kelimesinden gelir iken "-omics" soneki, ilk kez insan genetiginin haritasini belirtmek igin
kullanilan "genomics" teriminden gelir (70). DNA (genomic), RNA (transcriptomic), proteinler
(proteomic) ve metabolitler (metabolomic) gibi biyolojik molekdillerin ayrintili karakterizasyonunu
tanimlamak icin kullanilan "-omic" soneki artik karmasik ylksek boyutlu veriler treten diger tibbi
arastirma alanlarinda da kullaniimaktadir (71).

Radiomics su anda, anatomik/molekuler gértntilerden blylk niceliksel bilgilerin gikarilmasi ile elde
edilen verilerin biyolojik bilgiler ve klinik son noktalarla iliskilendirilmesi strecini tanimlamaktadir.

X-RAYS CAD Texture Analysis CAD Radiomics
were identified The term computer.aided LCMs were prog ed n o

e first patent on CAD The term racdiomecs was

was filed

1895 1963 1973 1987 2012

1961 1972 1977 1998
PET

SCAN CT SCAN MRI SCAN PETICT
ET scan wa The first CT scan was The first MRI Scan was The first PETICT s

ntroduced " introduced ntroduced

| & N was

Sekil 4: Tibbi gortintilemedeki 6nemli gelismelerin tarihgesi (CAD, bilgisayar destekli teshis; GLCM,
gri duzey birlikte olusum matris; PET, pozitron emisyon tomografisi) (72).
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Roéntgen, Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG), Nikleer Tip,
Pozitron Emisyon Tomografi (PET) ve Ultrason (US) gibi radyolojik gorintilerin her biri, klinisyenin
goziyle gorebildiginden ¢ok daha fazla "gizli" bilgi icermektedir. Radiomics de nicel gorintu
analizleri yoluyla, dijital géruntulerin matematiksel ytksek boyutlu verilere donustirilmesini ve
gorintilerin altinda yatan patofizyolojik bilgilerin saptanabilmesini saglar (69).

Radiomics, birgok alanda uygulanabilmesine ragmen, Ulusal Kanser Enstitist (NCI), Kantitatif
Goruntuleme Agi (QIN) ve NCI Kanser Goruntuleme Programi destegi ile 6zellikle onkoloji alaninda
gelistiriimis olup timor fenotipi, mikro ortami ve agresivitesi hakkinda, prognoz degerlendirmede ve
tedaviye yanitinin izlenmesinde potansiyel biyobelirte¢ olarak kullanilabilmektedir (69). Bu da
timorlerin biyopsi yoluyla kismen érneklenmesine kiyasla tani agsamasindan tedavi yanitina kadarki
tim asamalarda heterojenitenin kismen degil tamamen degerlendiriimesi hususunda Radiomics’in
daha degerli olabilecegini duslindirmektedir.

Radiomics; (1) goruntilerin elde edilmesi, (2) 6n isleme ve segmentasyon (bilgisayar destekli kontur
belirleme), (3) 6zelliklerin gikariimasi, (4) 6znitelik segimi, (5) siniflandirma algoritmalari ve makine
o6greniminden olusan farkli asamalari icermektedir (69).

Traditional
radiomics
|

Deep
learning
|

Sekil 5: Geleneksel ve derin 6grenme ile Radiomics’in sematik gdsterimi (73).
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Sekil 6: (a) Akciger kanserli hastalarin 6rnek BT goruntuleri, (b) Radiomic analiz stratejisi (74).
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Sekil 7: Ana adimlar1 gésteren radiomic boru hatti
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Gorintl elde etme ve segmentasyon, dzellik gikarma, U¢ boyutlu (3B) olusturma ve istatistiksel
6grenmeden olusmaktadir. Unutulmamasi gereken dnemli nokta, radiomic verilerin hassas tibbi
gelistirmek icin klinik, patolojik ve genomik verilerle entegre edilmesi gerektigidir (75).

2.3.1.Goruntulerin elde edilmesi

Goruntulerin elde edilmesi, igslemin ilk basamagidir ve ilk olarak BT’de (68) uygulanmis olup daha
sonra MRG, PET ve US gérintileri de bunun icin kullanilmistir. Bu noktadaki en buyik sorun
goruntulerin farkh hastanelerde farkl parametreler, farkli protokoller ya da farkli rekonstriksiyon
algoritmalari ile elde ediliyor olmasidir. Bu da sonuglar Gzerinde tutarsizliga neden olabilir (76).
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Farkli modaliteler ve farkl gorintileme parametrelerinin Radiomics sonucu zerine etkisini
arastiran bircok calismaya gore; radiomic verilerin yeniden uretilebilirlik ve karsilastirilabilirligi icin
gorintileme protokollerindeki farkhliklara dikkat edilmeli ve optimum parametreler saglanmalidir
(69, 77).

Bu farkli elde etme ve gorinti isleme tekniklerinin kullaniimasi gérsel degerlendirmede ¢ok dikkate
alinmamaktadir ancak Radiomics, piksel/voksel dizeyinde bir islem oldugundan bu durum buyuk bir
etki yaratabilir ve doku siniflandirmasini etkileyebilir. Bu nedenle de bu durumun radiomic
analizlerde tutarsizliklara neden olmasi Radiomics’in en buyuk sorunlarindan biri olarak kargimiza
cikmaktadir (78, 79).

Degerlendirilecek goéruntilerin benzer protokoller ve kesit kalinliklari ile elde edilmis olmasi
onemlidir ancak gercekgi olmak gerekirse tim gortntilerin tek tip hale getirilmesi pek de mimkin
degildir ve bu problemleri en aza indirebilmek i¢in bazi 6n isleme yéntemleri kullanilabilir.
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Sekil 8: Radiomic kararlihgi etkileyen faktorler
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Radiomic is akiginin her adimindaki teknik faktorlerin 6zeti, potansiyel olarak radiomic 6zellik
saglamligini, tekrar Uretilebilirligini ve siniflandirma performansini azaltir (80).

2.3.2.0n isleme ve Segmentasyon

Radiomics’den elde edilen veriler, segmente edilecek goruntulerin birbiri ile standardize olmasindan
etkilenmekte olup BT goéruntulerinde; piksel/voksellerin boyutu ile gri seviye dagilim ve aralidi bunu
etkileyen parametreler iken MR gérintilerinde ayrica sinyal intensite dlzensizligi ¢ézilmesi
gereken bir diger sorundur. Calismanin standardizasyonu igin bu sorunlari ¢dzebilecek piksellerin
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yeniden drneklenmesi (pixel resampling) ve yanlilik alani diizeltme (bias field correction)
algoritmalari kullaniimalidir (73). Bunun i¢in; ‘linear’, ‘nearest neighbor’, ‘cubic B-spline’ ya da ‘high-
resolution cubic spline’ gibi piksel yeniden érneklemede kullanilan enterpolasyon yéntemleri
gelistiriimis olup bu ydntemlerle izotropik voksellere yeniden érnekleme yapilabilir. Bu
algoritmalardan; ‘linear’ ve ‘nearest neighbor’ yontemlerine kiyasla diger yontemler goruntu kalitesi
iyilestirmede daha basarilidir (81). Degerlendirmenin izotropik vokseller ile standardize edilmesi
Ozellikle ikinci ve daha ylksek dizey Radiomic 6zellikler igin dnemlidir (82). Ayrica sinyal yogunlugu
duzensizligini 6nlemek igin ‘N3 ve N4 bias correction’ algoritmalari (83) ve gri seviye degerlerinin
normalizasyonu i¢in +3 sigma normalizasyonu (84) MRG ile yapilan Radiomics’lerde goruntuleme
protokoll ve sinyal dizensizliklerinin standardize edilmesinde en sik dnerilen 6n isleme
yontemleridir.

Segmentasyon dncesinde lezyon kenarlari veya farkli gri seviyeleri vurgulamak ve daha genis bir
biyolojik baginti yelpazesi ile iliskilendirmek igin goruntuleri filtrelemek, doku 6zelliklerini
hesaplamadan énce kullanilabilir. Ancak bu yéntem radiomic parametreleri ve sonuglarini
etkileyebilecegi icin dikkatli olunmahdir (9).

Filtrelemedeki temel fikir, orijinal gortntilerin dogrusal ya da dogrusal olmayan dénustiirme
yontemleri sonrasi istatistiksel analizin yapiimasidir. Birgok tanimlanmig ve Gzerinde ¢aligiimis 6n
isleme filtresi mevcut olup bunlar, gurdltlyl azaltarak farkl tarayicilari standardize etme (85) ve
gozlemciler arasi uyumu saglama (86) yani verilerin tekrarlanabilirligi ve genellenebilirligi agisindan
degerlidir. Bunlardan Gauss filtresi, mean filtresi ve medyan filtresi gibi geleneksel filtreleme
yontemleri, daha fazla kenar bulanikhgi ile ayrinti kaybina neden olabilirler ancak anizotropik
difiizyon filtreleme yontemleri, gortntliyd yumusatma ve bdlgeler arasi kenarlari koruma gibi
Ozellikleri ile bu sorunu ¢dzebilir (87). Standart izotropik diftizyon yontemleri kenar bulaniklagsmasina
neden olurken, anizotropik difiizyon yontemleri, 6zellikle kenarlari korumak icin formule edilmistir.
Bu noktada dikkat edilecek birkac parametre mevcuttur. Genel bir kural olarak ‘conductance
(gecirgenlik)’ dederi ne kadar disUk olursa, filtre kenarlari o kadar gugla bir sekilde korur iken
‘iterations (tekrarlama)’ ne kadar yuksek olursa, lezyon sinirlarinda o kadar gok yumusatma olur.
Ayrica Slicer'da goruntiler 3D'dir ve 0.625 ‘timeStep’ en uygun degerlendirme igin énerilen degerdir
(88).

Segmentasyon ise ilgilenilen lezyon ya da boélgenin (VOI) sinirlarinin belirlenmesi islemi olup
Ozellikler, segmentlere ayrilan lezyona bagl olarak ¢ikarildigi i¢in, segmentasyon yéntemleri,
radiomic 6zelliklerin tekrarlanabilir ve glvenilir olmasi igin dnemli olan diger basamaktir.

Segmentasyon icin manuel, yari otomatik ve otomatik yéntemler kullanilabilir ancak tGmaor
segmentasyonu igin altin standart yoktur (89). Kullanilan yéntem ne olursa olsun, belirli zorluklar
olacaktir. Birincisi, manuel segmentasyon oldukga zahmetli ve zaman alici olup igin uzmani Kigilerce
yapilmalidir. ikincisi, timorler geometrik nesnelerden ¢ok farkli ve gok sayida morfolojik varyasyona
sahiptir. Uglincuisu ise timadrin sinirlari parsiyel voliim etkisi ile bulanik olabilir ve net
secilemeyebilir (90). Ayrica manuel segmentasyon, okuyucu i¢i ve okuyucular arasi degisikliklere
neden oldugundan Radiomics 6zelliklerin yeniden uretilebilirligini kisittamaktadir. Bunu 6nlemek igin
de aktif kontur (yilan) yéntemleri, seviye belirleme (level set) yéntemleri, bdlge tabanli (region
based) yontemler, grafik tabanh yontemler ve derin 6grenmeye dayali ydntemler gibi tanimlanan
otomatik ve yari otomatik yontemler geligtirilmigtir (73).

Segmentasyon ydntemlerini kiyaslayan bazi ¢alismalar yapilmis olup érnedin Parmar ve ark.’nin
yari otomatik bir voliumetrik segmentasyon algoritmasi ve manuel segmentasyon ile hesaplanan
radiomic Ozellikleri kiyasladiklari bir galismalarinda, yari otomatik segmentasyonla uretilen raiyomik
ozelliklerin, manuel segmentasyona kiyasla belirgin daha ylksek tekrarlanabilir ve glvenilir
oldugunu bulmuslardir (91). Baska bir ¢calismada 3D-Slicer programi ile CT/PET goéruntileri
Uzerinden yapilan manuel ve yari otomatik segmentasyon ile patolojik géruntuler kiyaslandiginda,
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yari otomatik yoéntemle patolojik maksimum ¢ap arasinda daha fazla korelasyon saglanirken,
manuel segmentasyona kiyasla yari otomatik segmentasyon yapmanin daha az kullanici bagimli ve
daha hizli oldugu sonucuna variimigtir (92). Kontrastl MRG ile yapilan baska bir calismada ise yari
otomatik segmentasyonun, manuel segmentasyona kiyasla gézlemciler arasi degiskenlikte dnemili
Olciide azalma saglayabilecedi sonucuna variimis (93) olup bu ¢alismalar, tutarlilik ve
tekrarlanabilirlik agisindan yari otomatik segmentasyonun potansiyelini géstermistir.

2.3.3.0zellik gikarma

Dijital goruntulerden ylksek verimli 6zelliklerin kantitatif olarak ¢ikarildigi Radiomics igin en temel
asama olan 6zellik gcikarma asamasinda amag bu 6zelliklerin gercek klinik degerini ortaya
koyabilmektir. Bu baglamda 6zelliklerin gergek potansiyeli henliz tam olarak bilinmemesine ragmen
kanserlerin siniflandirilmasi, prognozunun degerlendirmesi ve tedavi takibinde faydali olabilecegi
diustnulmektedir (94).

Radiomic 6zellikler baslica ‘semantik’ ve ‘agnostik’ olmak Uzere ikiye ayrilir. Semantik ozellikler;
radyologlar tarafindan lezyonlari tanimlamak igin kullanilan boyut, sekil, heterojenite ve lokasyon
gibi morfolojik 6zellikleri ifade eden ve prognostik degere sahip olan BI-RADS (Breast Imaging
Reporting and Data System) ya da Lung-RADS (Lung Imaging Reporting and Data System) gibi
bircok siniflandirma sisteminde kullanilan 6zelliklerdir. Agnostik 6zellikler ise insan gézinin ayirt
edemedigi, goruntl uzayindaki gri seviye dagilimini ve birbiri ile iligkisini matematiksel olarak
degerlendiren kantitatif doku (texture) ve sekil (shape) parametrelerinden olusan, ayrica birinci ve
daha yuksek duzeyli istatistikler olarak siniflandirilan 6zellikleridir (69). Sekil 6zelligi; oval, yuvarlak
ya da spiklle olarak siniflandirilan semantik parametreler olarak kullaniimasinin yaninda, ¢ap
Olctimleri (min, max), hacim, ylzey/hacim orani ve kompaktlk gibi tlrevleri ile de kullaniimaktadir.
Ayrica agnostik 6zellik olarak degerlendirilen sekil parametreleri, bazi galismalarinda tedavi yanitini
degerlendirmede en fazla umut vaat eden 6zellikler olmustur (95, 96) (Tablo 7).

Semantik 6zellikler Agnostik ozellikler
Boyut Histogram 6zellikleri
Sekil Haralick textures
Lokasyon Laws textures
Vaskdlarite Dalgaciklar

Spikdle kontur Laplacian donugimler
Nekroz Minkowski fonksiyonlari
Pargali ya da lepidik patern Fraktal boyutlar

Tablo 7: Semantik ve agnostik 6zellikler

Ozellik gikarma ydntemleri ayrica istatistiksel, filtreleme ve morfolojik 6zelliklerden olugan baslica ¢
kategoride de siniflandirilabilmekte olup Radiomics i¢in kullanilan istatistiksel ydntemler birinci
dlzey ve daha yuksek dizeyli olarak ikiye ayrilir (97).
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2.3.3.1. Birinci diuzey (histogram) istatistiksel 6zellikler

Birinci dizey istatistikler, gérintlyU olusturan piksel/voksellerin gri seviye dagihm araligini ve
frekansini degerlendirir ancak uzaysal dagilimlari yani birbiriyle olan iligkileri hakkinda bilgi vermez.
Bu 6zellikler; minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, enetrji, entropy, uniformity, kurtosis
(basiklik), skewness (carpiklik) degerleri gibi parametreleri icerir. Bu parametrelerden en sik
kullanilan entropy; bir piksel igin her bir gri seviye intensitesinde olabilme ihtimali olup
heterojenitenin Olgusu iken, uniformity; tim piksellerin ayni gri seviye intensitesinde olma ihtimali,
yani homojenitenin olgisudir (69).

2.3.3.2. ikinci ve daha yiiksek diizey (doku) istatistiksel 6zellikler

ikinci ve daha yiiksek diizey istatistikler: Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), Gray Level Run
Length Matrix (GLRLM) ve Neighborhood Gray Level Difference Matrix (NGLDM) gibi géruntideki
iki ya da daha fazla piksel/vokselin birbiriyle olan iligkilerini ve ROI igerisindeki doku 6zelliklerini
icerir (98). Bu Ozellikler tekstur analizi olarak ilk defa 1973'te Haralick ve arkadaslari tarafindan
tanimlanmistir (65).

2.3.3.2.1. Gray Level Co-occurrence (birlikte olusum) Matrix (GLCM)

Goriuntldeki piksel ciftlerinin, daha énce belirlenmis bir mesafe ve agidaki dagilimlarina iliskin
istatistiksel bilgilerin ¢ikarildigi parametre olan GLCM’de, farkli piksel/voksel ayrimlari kullanilarak
2B icin 4 yonde (yatay, dikey, 45°, 135°), 3B igin 13 yonde hesaplama yapilir (97).

GLCM'den gri seviye piksel/voksel ¢iftlerinin; homojenitesini degerlendiren GLCM-Homogenity
(inverse difference moment), tekduzeligini degerlendiren GLCM-Energy (angular second
moment/uniformity), lokal varyasyonlarini degerlendiren GLCM-Contrast, lineer bagimhhgini
degerlendiren GLCM-Correlation, varyasyonlarini degerlendiren GLCM-Dissimilarity ve rastgele
dagihmini dederlendiren GLCM-Entropy gibi parametreler elde edilir (99).

Gray-level Image Numeric Gray-levels Co-occurrence Matrix
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Sekil 9: GLCM analiz 6rnegi. a) gri seviye gorunti matriksini, b) her bir gri seviye tonuna karsilik
gelen rakamsal gri seviye goruntu matriksini ve c) soldan sada yatay gecis (0 derece) i¢in yapilan
hesaplama ile elde edilen co-occurence matriksini gdstermektedir. Ornekte, soldan saga, 1’den 2'ye
gegcis Ug kere olmustur. Bu da co-occurence matriksinde referans olarak 1’den, yatay komsu olan
2’ye gegcisin 3 kere oldugu isaretlenmistir (100).
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2.3.3.2.2. Gray Level Run Length (¢alisma uzunlugu) Matrix (GLRLM)

GLRLM, ayni gri seviyedeki piksel/voksellerin, herhangi bir ydne dogru araliksiz kag tekrar devam
ettigini dlcen parametre olup GLCM’ye kiyasla daha ylksek dereceli istatistiksel bilgileri dikkate
almaktadir. Ornegin, yatay yénde ayni gri seviye degerine sahip ardisik (¢ piksel tekrar ediyorsa, (ig
uzunlukta bir dizi olusturur (100).

GLRLM’den; bir géruntideki kisa veya uzun homojen galismalarin dagilimini degerlendiren
GLRLM-SRE ve GLRLM-LRE (Short-Run Emphasis or Long-Run Emphasis), dusik veya yuksek gri
seviye ¢alismalarin dagilimini degerlendiren GLRLM-LGRE ve GLRLM-HGRE (Low Gray-level Run
Emphasis or High Gray-level Run Emphasis), dislk veya yiiksek gri dizeyli kisa homojen
islemlerin dagihimini degerlendiren GLRLM-SRLGE ve GLRLM-SRHGE (Short-Run Low Gray-level
Emphasis or Short-Run High Gray-level Emphasis), dlislik veya yuksek gri dizeyli uzun homojen
islemlerin dagiimini degerlendiren GLRLM-LRLGE ve GLRLM-LRHGE (Long-Run Low Gray-level
Emphasis or Long-Run High Gray-level Emphasis), gri seviyelerin tekduzeligi veya homojen
¢alismalarin uzunlugunu degerlendiren GLRLM-GLNUr, GLRLM-RLNU (Gray-Level Non-Uniformity
for run or Run Length Non-Uniformity) ve caligsmalarin homojenitesini 6lcen GLRLM-RP (Run
Percentage) gibi parametreler tiretilmistir (101, 102).

Gray-level Image Numeric Gray-levels Run-Length Matrix
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Sekil 10: GLRLM analiz 6rnegi. a) gri seviye goruntl matriksini, b) her bir gri seviye tonuna karsilik
gelen rakamsal gri seviye goruntli matriksini ve ¢) soldan saga yatay gegis (0 derece) i¢in yapilan
hesaplama ile elde edilen run-lenght matriksini géstermektedir. Ornekte soldan saga, 3 ile
numaralandirilan gri seviye degerinde (gray level size), 2 adet 2 piksel uzunlugunda (run size) seri
gOrulmektedir (100).

2.3.3.2.3. Neighborhood Gray Level Difference (komsu gri ton farki) Matrix (NGLDM)

NGLDM, her bir piksel/vokselin gri seviye degeri ile komsulugundaki piksel/voksellerin ortalama gri
seviye degerleri arasindaki farki degerlendiren parametredir ve NGLDM’den hesaplanan doku
Ozelliklerinin kantitatif degerleri, dokunun insan gozu ile ayirt edilebilecek gorsel dzellikleri ile
muimkin oldugunca yakindan iligkilendirmek igin geligtirilmistir. (97).
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Sekil 11: NGLDM analiz 6rnegi. (a) ilgili piksel ve bununla kiyaslanacak komsuluk piksel
degerlerinin uzakligi (d) kullanici tarafindan belirlenir, (b) 1’den 5’e kadar degisen degerlerden
olusan 5x5 matris 6rnegi, (c) d=1 icin olusturulmus NGLDM sUlitunu

NGLDM’den; lokal uniformitenin kantitatif degerlendirmesi olan ‘coarseness’ gibi, komsu
bolgelerdeki dansite farkhliklarinin kantitatif degerlendirmesi olan ‘contrast’ gibi ya da benzer sekilde
ilgili alandaki ani dansite degisikliklerinin yogunlugunu degerlendiren ‘busyness’ gibi yliksek diizey
parametreler elde edilir. Ayrica, goruntudeki uzaysal bilginin karmagikligini degerlendiren
‘complexity’ ve gorsel estetigini dederlendiren ‘texture strength’ de elde edilebilen kantitatif
parametrelerdir (97, 103).

2.3.4.0znitelik segimi

Kiyaslanan gruplarin siniflandirilabilmesi igin dncelikle gruplar arasi ayirt edici sinir degerler tespit
edilmelidir. Bunun igin de Oznitelik sayisi ¢ok fazla degil ise t testi veya korelasyon analizi gibi
istatistiksel yontemler kullanilabilir iken radiomic parametre gesitliliginin fazla olmasi siniflandirmada
hata ve karisikliklara neden olmaktadir. Bunu asmak igin de siniflandirma (classification) ve
dogrulama (validation) gibi Makine Ogrenmesi Yéntemleri kullaniimalidir.

2.3.5.Makine 6grenmesi ile siniflandirma ve istatistiksel analiz

Makine 6grenmesini uygulayabilmek igin Python, C++, Octave MATLAB, R, ya da Lua gibi agik
kaynakli programlar kullanilabilir iken ayrica makine égrenimi icin blyuk veri kiimeleri barindiran
Apache Storm, Spark ve H20 gibi agik kaynak kitapliklar da mevcuttur. Bu kitaplklar makine
o6grenmesi i¢in kullaniimakta olup Python kitapliklari en populer olanlardan biridir (104).

Radiomics, ¢ok fazla miktarda veri barindirdigindan, verilerin analizi igin geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla yapay zeka kullaniimahdir cinku yapay zeka, ¢cok daha fazla veriyi isleme
kapasitesine sahiptir. Diger taraftan tibbi alanda yapay zekanin kullanilmasi agsamasinda, yapay
zekayi egitmek ve kullanabilmek igin Radiomics verilerine ihtiyag olup ikisi arasinda mutualist bir
iliski vardir (73).
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Yapay zekanin 6grenme algoritmalarindan birisi olan makine 6grenmesi (machine learning),
verilerdeki ayirt edici sinirlari tanimlayabilen algoritmalari gelistirmeye yarayan yapay zeka alt
turadur. Bu algoritmalar denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak siniflandirilabilir (105). Bu
siniflamaya gore; denetimli makine 6greniminde algoritmayi egiten, bizim belirledigimiz veri
kimesidir. Daha sonra bu algoritmadan etiketlenmemis veriler Gzerinde siniflandirma yapmasi
beklenir ancak etiketli veri kimesinin azligi makine 6grenmesini kisitlayan bir unsurdur. En yaygin
kullanilan denetimli makine 6grenme (ML) algoritmalarindan bazilari; destek vektor makineleri
(support vector machines; SVMs), lojistik regresyon (logistic regression), k-en yakin komsu (k-
nearest neighbors; kNN), naiv Bayes (naive Bayes), karar agaci (decision trees), rastgele orman
(random forest) ve Ozellikle derin 6grenmede kullanilan noral ag (neural network) metodlaridir (104).
Segcilecek algoritma icin literatlirde net bilgiler olmadigindan en mantikh yaklasim birden ¢ok
yontemin kullanilarak en basaril olanin tespit edilmesidir (73).

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Sekil 12: Tipta en yaygin kullanilan yapay zeka (Al) yontemleri arasindaki iligki. (SMV, Destek
Vektdr Makinesi; RF, Rastgele orman algoritmasi; GBM, Gradient Boost Makinalari; XGB,
XGBoost) (106).

—— - -
—— - -

Sekil 13: Support vector machines (SVMs), basitlestiriimis ¢izimi; siyah ve mavi daireler farkh
siniflari temsil etmekte olup bu algoritma; orjinal verileri (soldaki resim), daha iyi ayirt edilebilir forma
donusturir. Sagdaki resimde; verileri ayiran en uygun dizlem mavi ¢izgi ile, en uygun vektorler ise
turuncu gizgiler ile gosterilmistir (73).
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Probability

Sekil 14: Logistic regression, basitlestiriimis cizimi; siyah ve mavi daireler farkli siniflari temsil
etmekte olup bu algoritmada; elde edilen sonug belirli bir olasiligin Ustiinde ise mavi, altinda ise
siyah olarak siniflandirilir. Yani sadece olasi iki sonug vardir (73).
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Sekil 15: K-nearest neighbors (KNN), basitlestiriimis ¢izimi; bu algoritmada, sinifi bilinmeyen bir veri
(sar1 U¢gen), komsularindan hangisi daha fazla ise ona sinifa atanmaktadir (k=3 i¢in siyah sinifa

atanir iken, k=5 i¢cin mavi sinifa atanmaktadir) (73).

Sekil 16: Naive Bayes, basitlestiriimis ¢izimi; bu algoritma, olasiliklara gére siniflama yapan makine
o6grenimi algoritmasi olup verilerin, sonug ya da sinif tahminine esit miktarda katki sagladigini
varsayar ve bir siniftaki bellir bir 6zelligin varhigi o siniftaki bagka 6zelliklere bagdh degildir (Siyah ve
mavi daireler farkli siniflari, siyah ve mavi gizgiler ise bu siniflardaki farkli olasilik dizeylerini

gOsterir) (73).
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Sekil 17: Decision tree (a) ve random forest (b), basitlestiriimis cizimi; decision tree (a) algoritmalari,
verilerin siniflandiriimasinda en dogru ve basit karar noktalarini olusturarak insanlar igin en
yorumlanabilir modelleri saglar (x,z,w farkli verileri temsil etmektedir). Random forest (b)
algoritmalari ise siniflamanin kararlilik ve genellenebilirligini artirmak igin ‘decision tree’
algoritmalarini tekrarlar (73).

‘Decision trees’ algoritmalari, verilerin nasil siniflandirilacaginin insanlar tarafindan belirlenmesi ile
diger algoritmalardan ayrilmaktadir (107).

Radiomic parametre sayisinin hasta ya da lezyon sayisindan fazla olmasi, ilk olarak Bellman
tarafindan boyutsalligin laneti (curse-of-dimensionality) olarak tanimlanan bir soruna neden olur
(108). Bu yuzden ilk olarak en gerekli (most relevant) 6zellikler segilip, en gereksiz 6zellikler ve
gurultd uygun sekilde ortadan kaldiriimaz ise makine 6grenmesi modelinde fazla uydurma
(overfitting) ortaya ¢ikar. Bu da makine 6grenmesinin dogru tahmin basarisini dusurecektir. Bu
durumun énuine gegerek makine 6grenmesinin siniflandirici performansini optimize etmek igin
Ozellik azaltma (feature reduction) yontemleri kullaniimahdir (109, 110, 111).

Ozellik azaltma yéntemleri denetimli ve denetimsiz teknikler olarak kabaca ikiye ayriimakta olup
denetimli 6zellik azaltma ydntemleri; filtre (filter) metodlari, sarmalayici (wrapper) metodlar ve
goébmulid (embedded) metodlardan olusmaktadir (109).

Filtre metodlari, 6zellikler ile hedef arasindaki iliskiyi dikkate alarak 6zelliklerin 6nemini hesaplar ve
sonuca gore veri setinde filireleme yapar. Sonrasinda ilgili 6zellikleri segerek bir alt kiime olusturur.
Filtre metodlarindan farkli olarak sarmalayici ve gémuli metodlarda 6zellik segimi, makine 6grenimi
ile gerceklestirir. GomUIU metodlarda 6zellik segimi, 6grenme algoritmalarinin bir parcasi iken
sarmalayici metodlarda secilen dzellik alt kimeleri tahmini siniflandirma hatalari agisindan
degerlendirilir ve son siniflandirici olusturulur (112).

T-testleri, varyans analizi (ANOVA) ve Pearson korelasyon katsayisi gibi filtre teknikleri, basit
istatistiksel 6lgumler (6rn. ortalama, varyans, korelasyon katsayilari) kullanir. Ayrica FCBF, ReliefF
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ve Gini indeksi gibi daha farkli filtreleme metodlari mevcut olup birbirlerine karsi kesin Usttnlikleri
yoktur ve daha basarili sonuglar elde edebilmek igin bu yontemler kullanilarak biri secilmelidir (113).

Sarmalayici (Wrapper) metodlarda amag, daha az 6zellik grubuna sahip, daha iyi ayirt edici
performansli modeller olusturmaktir. Bunun igin kullanilan iki tip arama stratejisi; ileri dogru se¢im ile
geriye dogru eleme yontemleridir. Forward/ileri aramada; bos bir 6znitelik kiimesi ile baslanir ve her
seferinde yeni 6znitelikler tek tek eklenerek modelin kalitesi test edilir. Backward/geri aramada; en
iyi model bulunana kadar tium &znitelik kimesinden baglayarak adim adim en koétu performans
gosteren 6znitelikler elenir (114). Ozellik segimi konusunda, olasi tim alt kime kombinasyonlarinin
dikkate alindigi kapsamli arama yontemi, tim olasiliklari denedigi igin en uygun 6zellik alt kimesini
bulacaktir ancak 6zellik sayisinin ¢ok oldugu durumlarda yiiksek hesaplama maliyeti ve zamani
nedeniyle pratik olmayacaktir. Bu durumu asmak igin de sirali ileri se¢cim (sequential forward
selection, SFS) (115) ya da sirali geri se¢im (sequential backward selection, SBS) (116) yontemleri
kullanilabilir.

SFS yonteminde ilk basta bos bir kiime alinir ve siniflandirma en iyi dizeye gelene kadar bu bos
kimeye 6zellik eklenir ya da ilk basta belirlenmis olan sayida 6zellik bos kiimeye sirali bir sekilde
eklenene kadar isleme devam edilir. SBS yonteminde ise bu islem tam tersi sekilde tim
Ozelliklerden sirasiyla 6zellikler kaldirilarak optimum seviyeye ulasilir. Bu sekilde SFS ve SBS
yéntemleri ile hesaplama slresinde 6nemli él¢ide iyilestirme saglanir. Ancak eklenen dzelliklerin
daha sonra kaldirilamamasi ya da kaldirilan 6zelliklerin de daha sonra eklenememesi “i¢ ice
yerlestirme etkisi (nesting effect)” denilen bir dezavantaja neden olmaktadir (117).

Ozyinelemeli 6zellik eleme (Recursive feature elimination, RFE) yontemi, ilk olarak egitim
orneklerinin sayisinin 6zellik sayisindan ¢ok daha az oldugu, mikrodizi tabanli kanser
siniflandirmasinda basarili olarak uygulanmig bir gdmult (embedded) yontemdir. Bu yontem
oncelikle destek vektér makinelerinin (SVM-RFE) bir modeli olarak Guyon ve arkadaslari tarafindan
Onerilen bir 6zellik azaltma algoritmasi olup buna gére RFE; 6zellikleri degerlendirmek icin SVM
modellerindeki katsayilardan turetilen kriterleri kullanir. Yontem, istenilen 6zellik sayisina ulasana
kadar en zayif 6zellikleri (veya Oznitelikleri) ortadan kaldirarak, orijinal veri kimesini temsil
edebilecek en iyi alt kiimenin belirlenmesini saglar ve bu islem ézellik kiimesinde istenilen sayida
Ozellik kalana kadar devam eder. Bu yontemde belirlenmesi gereken bir diger parametre ise
Ozelliklerin 6nem puanlarinin belirlenecegi makine 6grenme yéntemidir (118). SVM-RFE haricinde
bagka bir calismada ise karar agaci (decision tree) ile olusturulan model, dogruluk ve sire metrikleri
yénunden diger makine 6grenmesi modellerine kiyasla daha basarili bulunmustur (119).

Sarmalayici metodlarla karsilastirildiginda RFE, segim kriteri olarak egitim verilerindeki ¢apraz
dogrulamanin etkinligini kullanmadigindan fazla uydurmaya daha az egilimlidir. Ayrica egitim
verilerinden tam olarak yararlanabilme ve 6zellikle cok sayida aday 6zellik oldugunda ¢ok daha hizli
model olusturabilme yetenegine sahiptir (118, 120).

Diger sik kullanilan gémultu (embedded) yontemler ise LASSO (least absolute shrinkage and
selection operator), elastik ag ve PLS (partial least square) teknikleridir. Elastic ag ve LASSO
teknikleri, hem makine 6grenimini hem de 6zellik azaltma adimlarini bir diizen dahilinde birlestirerek
ilgili 6zelliklerin azaltilmig bir alt kimesini elde ederken (121), PLS tekniginde, bagimsiz ve bagimh
degigkenler arasindaki iligkiler analiz edilerek Ozellikler segilmektedir (122).

Baska bir gruplamaya gore siniflandiricilar ensemble ve non-ensemble yéntemler olarak ikiye
ayrilmakta olup ensemble yéntemler (AdaBoost, RF, XGBoost gibi), istatistik ve makine
6greniminde non-ensemble (LR, SVM, KNN gibi) yontemlerden daha iyi tahmin performansi elde
etmek icin ¢coklu 6grenme algoritmalarini kullanir (123, 124).

Boosting temelde, zayif 6grenimin gl¢li 6grenime asamali olarak donustiriime yéntemi olup
gradyan artirma (gradient boosting) yénteminde tahmin hatalari g6z 6nline alinarak agsama asama
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yeni agaclar olusturulur ve bu sureg karar verilen agag sayisina ulasincaya kadar ya da modelde
daha fazla gelisme saglanamayana kadar devam eder (125).

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) yontemi ise Tiangi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan
gradyan artirma algoritmasinin ylksek performansli hali olarak ilk defa 2016 yilinda ortaya atiimis
bir cesit karar agaci (decision tree) tabanli algoritma olup elde edilen tiim 6zelliklerden siniflandirma
icin daha dnemli olan Ozellikleri gradyan artirimi yoluyla tahmin eder. Algoritmanin en 6nemli
Ozellikleri yiksek tahmin performansi, asiri 8grenmenin énine gegebilmesi ve bunlari hizli
yapabilmesidir. XGBoost, gradient boosting ile ayni prensibi kullandigi halde reguilarizasyon,
budama ya da bos degerler ile calisabilmesi gibi farkliliklariyla daha ylksek tahmin basarisi gosterir
ve daha biylk veri setlerinde ¢alismak icin optimize edilmistir (126).

Boyut indirgeme veya 6zellik ¢gikarma teknikleri olarak da bilinen denetimsiz 6zellik azaltma
teknikleri ise Radiomics 6zelliklerin dogrusal ve dogrusal olmayan kombinasyonlari araciligiyla
optimal dzellik kimesini olugturur (127). Temel bilesen analizi (PCA) ve bagimsiz bilesen analizi
(ICA) gibi veriye dayali 6zellik azaltma yontemleri ile koordinat tabanli meta-analizi (CBMA) gibi etki
alani bilgisine dayali 6zellik azaltma yontemleri en bilinen denetimsiz 6zellik azaltma teknikleridir
(113).

Ozellik azaltma konusundaki dnemli bir soru isareti de elde edilmesi gereken sonug ézellik sayisidir.
Bununla ilgili henlz net bir veri olmamakla birlikte, toplam 6zellik sayisinin yaklasik onda birinin
kullaniimasi dnerilmektedir (73).

Makine 6grenmesi modellemelerinden sonra verilerin klinik olarak kabul edilebilir olmasi igin
sonuclarin bagimsiz veri setleri ile kiyaslanmasi ve dogrulanmasi gerekir ki Radiomics, hali hazirda
sadece arastirma alani olarak kabul gérmektedir (69).

Bir makine 6grenimi modeli gelistirmek i¢in genellikle veri kimesini egitim verileri ve test verileri
olarak rastgele ayiririz. Egitim verileri, makine 6grenimi modelini editmek icin kullanilir ve ayni
model, modelin performansini degerlendirmek igin bagimsiz test verileri zerinde test edilir. Ancak
veri sizintisi olmamasi igin test verileri egitim verilerinden bagimsiz tutulmahdir. Egitim verilerini
kullanarak bir makine égrenimi modelinin gelistiriimesi sirasinda, model performansinin
degerlendiriimesi gerektiginden ¢apraz dogrulama (cross-validation) yapilabilir. Basit bir ifadeyle
capraz dogrulama, verilerimizi daha da iyi kullanmamizi saglar. Diger taraftan verilerin rastgele
dagilimindaki degisikliklerle birlikte modelin dogrulugu da degisir, bu nedenle model i¢in sabit bir
dogruluk elde edemeyiz (128).

En degerli dogrulama yontemi bagimsiz dogrulamadir (eksternal validasyon) ancak ilgili Radiomics
alaninda bunun igin henuz yeterli veriler olmayabilir ve bu durumda dahili dogrulama (internal
validasyon) yapmak gerekir. En yaygin kullanilan internal validasyon teknikleri ise k-katli gapraz
validasyon (k-fold cross-validation), birini disarda birakmali gapraz validasyon (leave one out cross-
validation) ve ayirma (hold-out cross-validation) teknikleri olup bunlarin diginda tekrarlamal rastgele
alt érnekleme (repeated random subsampling validation) ve i¢ ice ¢apraz validasyon (nested cross-
validation) gibi daha kompleks yontemler de mevcuttur (73).

K-katl capraz validasyonda; orijinal veri seti esit olarak k alt gruba bolinlr ve her yinelemede bu alt
gruplardan birisi dogrulama verisi olarak segilir iken geri kalan gruplar egitim verisi olarak segilir.
islem, alt gruplardan her biri dogrulama verisi olarak ele alinana kadar tekrarlanir. Modelin
dogrulugu ise k-model dogrulama verilerinin ortalama dogrulugu alinarak hesaplanir. Bu modelin
artilari dusuk sapma gorulmesi ve veri setinin tamami hem egitim hem de dogrulama igin
kullaniimasi iken dengesiz bir veri setinde bu yontem uygun degildir. Dengesiz bir veri setinde ise
tabakall k-katli gapraz dogrulama yontemini kullanmak akillica olacaktir. Bu yontemde veri seti,
dogrulama verileri esit sayida hedef gruba sahip olacak sekilde k gruba bélunerek, 6zellikle veri
kiimesi dengesiz oldugunda, dogrulama veya test verilerinde belirli bir sinifin fazla olmamasi
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saglanir (128). Ancak her iki yontemde de 6rneklem sayisinin fazla olmasi daha faydali olacaktir.
Orneklem sayisi az oldugunda ise Monte Carlo ¢capraz dogrulama olarak da adlandirilan
tekrarlamali rastgele alt 6rnekleme daha az asiri uydurma riskinin alinabilecegi tutarli bir ydontem
olarak kullanilabilir (129).

Multipl holdout veya tekrarlanan degerlendirme seti olarak da bilinen rastgele alt 6rnekleme
yénteminde veri seti rastgele egitim ve dogrulamaya bollinir iken alt kiimelerin orani ve iterasyon
sayisi kullanici tarafindan belirlenir. Bu yontemin avantaji, dogrulama boélumlerinin orani tekrarlama
veya bolim sayisina bagl olmayip, test verilerinin tahminleri eksternal validasyon verilerinin
gercekgci bir tahminini verir (129). Bu yontemin dezavantaji ise bazi numunelerin, egitim veya
dogrulama igin se¢ilmeme olasiliginin olmasidir.

90000006 0000000000 = T L
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k-fold  Leave-one-out | Bootstrap
990 20000
0000000000 External loop 0000000000
. ®9099%0008
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\—I—l
- secedeess
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ee000® 0
Random ;
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Sekil 18: Bazi internal validasyon ydntemlerinin basitlestiriimis ¢izimi; ‘Hold-out’ ydnteminde tek bir
veri setinde rastgele segilen datalar ile validasyon yapilir iken ‘nested cross-validation’ yénteminde;
‘internal loop’ ile 6zellik segimi ve model optimizasyonu, ‘eksternal loop’ ile eksternal validasyonu
taklit etmek icin model dogrulama yapilir (siyah daireler egitim verilerini, mavi daireler dogrulama
verilerini temsil etmektedir) (73).

Sonraki agsama ise siniflandirici performansin degerlendiriimesi olup bunun igin de genellikle AUC
(area under the curve) degeri kullaniimaktadir. Ancak verilerdeki karmasikliklar, AUC’nin
siniflandirici performansini dnemli dlgide etkilemektedir (78). Bu ylizden AUC ile degerlendirmeye
spesifite, sensitivite, 6zgullik, kesinlik, geri cagirma, F1 dlcimu ya da Matthews korelasyon
katsayisi gibi diger performans degerlendirme yontemleri de eklenmelidir (73).



2.4. 3D SLICER

Goriuntlu gorsellestirme, cerrahi navigasyon ve grafik kullanici arayiiziine odaklanan birkag bagimsiz
projenin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan 3D Slicer yaziliminin ilk prototipini 1999 yilinda David Gering
ortaya atmis (130) ve yontem baslangicta bir beyin cerrahisi rehberligi, gorsellestirme ve analiz
sistemi olarak kullaniimistir (131).

3D Slicer; MRI, CT, US, nikleer tip ve mikroskopi dahil olmak tizere bir¢gok 2D, 3D, ve 4D tibbi
gorantileme veri setlerinin gorsellestiriimesi ve analizi i¢in kullanilabilen bir agik kaynakli aragtirma
yazilim platformudur. Ayrica 3D siler 6zellikleri Python ve C++' programlama sistemleri tarafindan
da genisletilebilir. Linux, macOS ve Windows gibi isletim sistemlerince desteklenen, kullanimla ilgili
herhangi bir kisittama olmayan yazilim sisteminin klinik kullanim igin onayi yoktur ve arastirma
amaciyla kullaniimaktadir (132).

3D Slicer; kullanilacak goreve gore modiiler bir calisma prensibine sahip olup her bir moddl, farkh
arastirma uygulamalari i¢in tasarlanmis islevsel birimi olusturur ve islevlerine gére gruplandirilir.
Slicer'in temel modiilleri, DICOM IO destegdi ("DICOM" modiill), hacim isleme ("Volume Rendering”
modull) ve manuel kayit igin uzaysal dénistmlerin manipUlasyonu ("Transforms" moduli) gibi ¢cok
cesitli uygulamalara uygulanabilen modullerdir. Diger modul kategorileri ise; gorintiler Gzerinde 6n
isleme araci olan filtreleme modull’, veri kimesindeki bireysel alt bolgeleri belirli 6zelliklere gore
manuel ve yari otomatik olarak ayirabilen ‘segmentasyon moduli’ gibi modullerden olusmaktadir ve
yeni islevler eklendikge modiil koleksiyonu da genislemektedir (133).

Segment DlUzenleyici; Manuel, yari otomatik (esikleme, bdlge blyltme, enterpolasyon vb.) ve
otomatik araclari kullanarak gortntilerden segmentasyonlar olustururken, segment istatistikleri
hacim, ylzey, minimum/maksimum/ortalama yogunluk, yonlendirilmis sinirlayici kutu, kiresellik vb.
gibi her segment icin yogunlugu ve geometrik 6zellikleri hesaplar (134).

3D Slicer, kullanicilara sundugu 6zelliklerin nasil kullanilacagi konusunda buyuk esneklik saglar.
Ancak yeni kullanicilar i¢in ¢ok sayida secenek olmasi, normal olarak kullanimi karmasiklastirabilir.
Bu nedenle kullanici arayuziunu 6grenmek, kullanim kolaylidi igin gereklidir (Resim 1).
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Resim 1: 3D Slicer kullanici arayizu

Modul paneli (Module panel); mevcut modulin kullaniciya sundugu tim segenekleri ve dzellikleri
goriantiler. Meveut modiil, Modul Sec¢imi sekmesi kullanilarak segilebilir. Slicer paketi, 100'den fazla
yerlesik modul icerir ve Extensions Manager kullanilarak ek moduller kurulabilir. Ayrica ‘Welcome’
paneli ile kendi verilerimizi yukleyebilir ya da 3D Slicer'in 6zelliklerini denemek icin 6rnek verileri

kullanabiliriz (Resim 2).
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Resim 2: Modul paneli

Veri arastirmasi (Data probe); modul panelinin altinda bulunan, fare imlecinin konumuna gore igerik
hakkinda bilgi gérintulenen alandir. Bu alanda; dilim gérintm bilgisi (dilim gérinuman ad,
anatomik konumu ve yonu ile dilim araligi), hacim katman bilgisi (katman tipi, secilmis ise katman
volim ismi ve volime kargilik gelen voksel degerli ve voksel koordinatlari) ve segmentasyon bilgisi

(katman tipi ve segmentasyon ismi) goruldr.
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Goriuntileme (Views); Slicer, verileri kullanicinin segimine gére dilim, 3D, grafik veya tablo olarak
cesitli gérinimlerde goérintilenmektedir.

Uygulama menusu (Application Menu); bireysel veri kiimelerini ylikleme ve internetten 6rnek veri
kimelerini indirme islevleri (DICOM modiilinin, DICOM dosyalarindan verileri ice aktarmak ve ice
aktarilan DICOM verilerinin yuklenmesi icin) ile verileri kaydetme sec¢enegi sunan dosya (file)
sekmesi, ara¢ cubugunda gorintilenen modaller, uygulama yazi tipi boyutu, gegici dizin konumu,
eklenecek modullerinin konumu gibi Slicer gorunimunu ve davranisini 6zellegtiren duzenleme (edit)
sekmesi ile gérunum (view) sekmesini igerir. GOrunum sekmesinde, Slicer uygulama magazasindan
uzantilari yuklemek igin ‘Extensions Manager’ gibi ek pencereleri ve widget'lari
gostermeye/gizlemeye yonelik islevler segenekleri, uygulamanin olasi hatalarla karsilasip
karsilasmadigini kontrol etmek icin ‘ Error Log’ ve ylklenen veriler veya modiillerle etkilesimde
bulunmak, arag¢ gcubuklarini géstermek/gizlemek veya gorinim dizenini degistirmek icin bir ‘Python
Console’ segenekleri bulunur.

Ara¢ Cubugu (Toolbar); yaygin olarak kullanilan iglevlere hizl erisim saglar ve modul adlarini
aramak veya bir menuden sec¢im yapmak icin segenekler sunar. Buradaki Modul Secimi (Module
Selection) ara¢ cubugu, o anda etkin olan “moduli” segmek icin kullanilir. Favori moddiller (Favorite
modules) ara¢ gubugu ise en sik kullanilan modiillerin bir listesini igerir ve liste, meni kullanilarak
Ozellestirilebilir. Durum gubugu; sirmekte olan mevcut islem gibi uygulama durumunu
goruntileyebilir. Buradaki kiigik X simgeleri ise ‘Error Log’ penceresini goruntilemektedir (135).

2.5. PYTHON

ilk defa 1980'lerin sonlarinda ABC programlama dilinin halefi olarak Guido van Rossum tarafindan
geligtiriimeye baslanan Python, 1991'de Python 0.9.0 olarak piyasaya surtlmagstir (136).

Python, Ust diizey, genel amacli bir programlama dili olup tasarim felsefesi, off-side kurali
araciligiyla kodun okunabilirligini vurgulamaktir. Ayrica dilin kendi yararlarinin yani sira, mevcut
araglar ve kitapliklar etrafindaki topluluk, Python'i 6zellikle veri bilimi, makine 6grenimi ve bilimsel
hesaplamadaki is yukleri igin kullanilabilir yapmaktadir. Nesne yonelimli programlama ve yapisal
programlama tam olarak desteklenir iken 6zelliklerinin birgogu islevsel programlamayi ve gorunus
yonelimli programlamayi (meta programlama ve meta nesneler dahil) da desteklemektedir. Program
bunlari yaparken tim islevselligini gekirdegine insa etmek yerine, moduiller araciliiyla oldukc¢a
genigletilebilir olacak sekilde tasarlanmistir. Bu kompakt modilerlik, onu mevcut uygulamalara
programlanabilir araylzler ekleme araci olarak 6zellikle popiler hale getirmistir.

Python, geligtiricilere kodlama metodolojilerinde bir segenek sunarken daha basit, daha az karmasik
bir sdzdizimi ve dilbilgisi igin ¢gabalar. Ornegin Perl'in " bunu yapmanin birden fazla yolu var "
sloganinin aksine Python, "bunu yapmanin bir - ve tercihen yalnizca bir - bariz yolu olmal"
felsefesini benimser (137). Ayrica Python'un gelistiricileri erken optimizasyondan kaginmaya ve
netlik pahasina hizda marjinal artiglar saglayacak CPython referans uygulamasina yonelik yamalari
reddetmeye calisir (138). Hiz dnemli oldugunda ise bir Python programcisi zaman agisindan kritik
islevleri ‘C’ gibi dillerde yazilmig genisletme moddllerine tagiyabilir. Ayrica bunun igin PyPy ya da
Cython da kullanilabilir. PyPy, CPython'un yorumlayicisinin aksine, Python kodunun belirli
bdlimlerinin daha hizli galigmasini saglayabilen bir tam zamaninda (just-in-time, JIT) derleyicidir ve
kodu ortalama olarak CPython'dan dort kat daha hizli ¢alistirir.

Cok buyuk miktardaki verilerin islenmesi igin yillar igerisinde kullanimi kolay ve ylksek performansli
araglara duyulan ihtiyaci artirmaktadir. Bu baglamda, hesaplama verimliligini saglarken kullanim
kolayligi gibi Python'un gugli ydnlerinden yararlanmaya yénelik ayrica Fortran, C/C++ ya da CUDA
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gibi istatistiksel dillerde yazilmig Python kitapliklari gelistirilmistir. Ayrica NumPy ve SciPy gibi
kitapliklar, is parcacigi gibi Python sinirlamalarini atlamak igin mimkin oldugunda C/C++ ya da
Fortran uygulamalarini kullanir.

Data Preparation Model Training Visualization

Pandas Scikit-Learn Network-X PyTorch Chainer MxNet pyViz
Analytics Machine Learning Graph Analytics Deep Learning Visualization
GPU Memory

Sekil 19: Makine 6grenimi, veri bilimi ve bilimsel bilgi islem icin standart Python ekosistemi

2.6. RADIOMICS’IN ONKOLOJIK KULLANIMI

Onkoloji alaninda BT, MRG ve PET gibi standart gértntileme yontemleri genellikle timorun
makroskopik sekil 6zellikleri ve heterojenitesi ile kontrastlanmasi gibi basit 6zellikleri ifade eder
ancak goruntileme bilgileri gérinenden ¢ok daha zengindir ve Radiomics’in amaci doku, gelismis
sekil modelleme ve heterojenlik alanlarini kapsayan yuksek verimli nicel 6zellikleri analiz
edebilmektir. Artan ¢ézunurlik kalitesi, analiz igin kullanilabilir milyonlarca voksel iceren ¢ boyutlu
(3D) goruntulerin elde edilmesini saglarken, daha fazla veri ile daha ayrintil hesaplamayi gerek
kilmigtir. Bu da Radiomics alaninda dogal bir gelisime neden olmustur (75).

Onkolojide radiomic galigmalar genellikle siniflandirma ya da bir olay-zaman analizi ve klinik
sonuglarin tahmini igin kullaniimaktadir. Bu uygulamalara, radiomic verilerin tumor biyolojisi
hakkinda bilgi aktardigi ve radiomic 6zelliklerin zamansal ve uzaysal heterojenligi yansitabildigi fikri
oncilik etmekte olup bu heterojenite timdérin malignite potansiyeli ve tedavi basarisizligi ile
iliskilidir. Ayrica tumoér ici heterojenite dinamik bir sire¢ olup terapdétik etkilerle dedistirilebilir.
Radiomics de bu heterojenitenin gorsellestirimesi ve degerlendiriimesini saglayarak onkolojik
alanlarda ¢ok degerli bilgiler saglamaktadir. Radiomic analiz; tespit ve tedavi boyunca rutin olarak
alinan goéruntulerle timorin zaman iginde izlenmesine olanak tanidigindan kanserin teghisi, tedavi
stratejisinin segimi, prognoz ve tedavi cevabinin tahmini ile sirveyans icin kullanilabilir (139, 140).
Ayrica biyopsi yapilacak lezyonun ve ilgili lezyonun hangi alanindan biyopsi yapmanin daha faydal
olacaginin belirlenmesinde (75) radyoterapi dozu ayarlama konusunda tedaviye direngli bolgeleri
gorsellestirerek doz artisini kolaylastirmada ve sonug olarak normal doku toksisitesini azaltmada
(141) ve hatta teranostik gorintilemede (142) radiomic 6zellikler kullanilabilir.

Ornegin meme kanseri MR gérintilerine uygulanan Radiomics ile timér alt tiplerinin ayirt
edilebildigi gosterilmistir (143), akciger kanserinde yapilan bir caligmada ise numunelere
anjiyogenez ile iliskili bir belirte¢ enjekte edilmis ve boyanan timoér ylzdesi ile BT doku heterojenite
Ozelliklerinin korele oldugu gdsterilmistir (144).

Akciger kanserlerinde, kantitatif gérintileme 6zelliklerinin timdr hipoksisi ile iligkili oldugunu
gosteren (145) ya da preklinik olarak hipoksik degisiklikleri indikleyen doksisiklin uygulamasi ile
genetik degisiklikler ve goruntileme 6zellikleri arasindaki nedensel iliskiyi ortaya koyan (146)
calismalardan yola gikarak Radiomic degerlendirmenin tUmor direncini ve kigisellestirilmis tedavi
rejimlerine olan ihtiyaci belirlemede yardimci olabilecedi sonucuna varilabilir. Meme MRG ile
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yapilan bagka bir calismada (147), timér invazyonunun altinda yatan mekanizmalardan olan mRNA
ve protein ekspresyonunun radiomic fenotiplerle korele oldugu saptanmistir.

Radiomic 6zellikler diger taraftan timar proliferasyonu éngérebilmektedir. Ornegin meme
kanserlerinde TCGA-TCIA verilerinin analizi, protein ve gen ekspresyon seviyelerindeki
proliferasyon ile radiomic fenotipler arasinda net iligkiler ortaya koymusgtur (147).

Onkolojideki en bulylk zorluklardan biri dogru, uygun maliyetli tarama prosedurlerinin
gelistiriimesidir. Ulusal Akciger Kanseri Tarama Calismasinda (NLST), 53.000 hastanin disik doz
BT'leri radyologlar tarafindan yorumlanmis ve BT taramanin mortaliteyi azaltmada faydali oldugu
gosterilmistir (148). Ancak bu calismadaki ylksek yanlis pozitif oranlari iyilestirmek icin Radiomics,
0zgulligu gelistirme anlaminda fayda saglayabilir ki bu baglamda yapilan baska bir calismada
NLST verileri kullanilarak, taramada akciger kanseri saptanan hastalar, iyi huylu nodulleri olan
kisilerle eglestiriimis, 1 ve 2 yilda kanserlesecek nodlleri tahmin etmede sirasiyla %80 ve %79
dogruluk oranlari saptanmistir (149).

Kolorektal karsinomda karaciger metastazlari sik goériimekte olup, bu hastalara yénelik yapilan bir
calismada; kontrastsiz hepatik BT taramalarindan elde edilen radiomic 6zellikler, goériniste
hastaliksiz alanlarda metastazlari dusunduren doku anormallikleri géstermistir (150). Bu da Klinik
takip ve evreleme sureci ile tedavi gecikmelerini en aza indirme hususunda onkologlara destek
saglamakla birlikte metastazlarin erken tespiti, tumorin tamamen yok edilmesi sansini artirabilir.
Baska bir calisma akciger kanserinde radiomic 6zelliklerin hem uzak metastaz hem de prognostik
degerlendirme icin kullanilabilecegini, ayrica bu verilere klinik 6zelliklerin de eklenmesi ile prognoz
tahmin basarisinin daha da artacagini gostermistir (151).

Radiomic 6zellikler ayrica hastalarin hangi tedavi rejimine daha iyi yanit verecegini 6ngérme ve
sagkalim tahmininde kullanilabilir. Ornegin KHDAK ile yapilan bir galismada, tedaviden énceki
radiomic verilerin mutasyon durumu ve iligkili gefitinib yanitini tahmin edebilmig, ayrica radiomic
tabanli fenotiplemenin tirozin kinaz inhibitérlerine duyarli ve direncli hasta populasyonlari arasinda
siniflama yaparak tedavi yanitini dngérmede iyilesme saglamistir (152). Yeni tani glioblastomali
hastalarin sagkalim tahminine yonelik yapilan bir galismada ise bunu tahmin edebilen bir radiomic
model tanimlandi (153). Neoadjuvan kemoterapiye olan cevabi 6ngérme hususunda molekdler
degerlendirmelerden daha uygun maliyetli bir yontem gelistirme hedefiyle yapilan bagka bir
calismada ise meme MR goérintulerinden elde edilen radiomic model, tedavi yanitini %84 duyarlilik
ile saptamistir. (154).

Tedavi sonrasi takip ve degerlendirme alaninda yapilan galismalardan; BT Radiomics verileri ile
yapilan bir galismada (155) lenfosit artisi olan timorlerin saptanabilecegi ve psddoprogresyon ile
gergek progresyon ayriminin yapilabilecegi gdsterilmistir. Ayrica inflamasyon, yanit
degerlendirmesini zorlastirabilecek goérintileme bulgularina neden olabilir. Bu baglamda
fonksiyonel géruntuleme, canli timoru ayirt etme konusunda kismen de olsa fayda saglayabilir.
Bunu daha da gelistirmeyi amaglayan baska bir calisma ise stereotaktik ablatif viicut radyoterapisi
(SABR) ile tedavi edilen akciger kanserinin takip BT goruntulerinde ortaya ¢ikan radyasyona bagli
akciger hasari alanlarindaki timor niksunu radiomik doku 6zellikleri ayirt edebilmigtir (156). Renal
hucreli kanserler Uzerinde yapilan bir caligmada da gozle gorulemeyecek tedaviye bagli
goruntuleme degisikliklerini yakalama olasiligini gostermigtir (157). Bunlar da Radiomics’in, izlemde
tedavi degisimi ya da erken tedavi karari icin fayda saglayabilecedini ortaya koymaktadir.

Radiomic verilerin onkoloji alanindaki bu gelismeleri ile gok degerli bilgiler elde edilmekle birlikte
Radiomics’in rutin uygulamaya girebilmesi icin daha fazla iyilestirmeye ve tim asamalarda
standardizasyon yapilmasina ihtiyaci vardir. Bu anlamda da 6zellikle veri kalitesi kontrol(,
tekrarlanabilirlik, yeniden Uretilebilirlik ve sonuglarin genellestirilebilirligi konusunda gelistiriimesi
gerekir.
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3. GEREG ve YONTEM

3.1. ETIK KURUL ONAYI

Calismamiz igin 22.02.2023 tarihli ve 2023/04-17 proje karar numarali etik kurul onayi, Canakkale
Onsekiz Mart Universitesi Klinik Aragtirmalar Etik Kurulu tarafindan verildi.

3.2. HASTALARIN TOPLANMASI

Calismamizda; akciger kanseri ile takip edilen ve Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesinde Ocak 2016 - Mart 2023 tarihleri arasinda tedavi dncesi kontrastsiz toraks BT
gorintileri hastanemiz PACS (Picture Archiving Communicating Systems) arsivinde mevcut olan
hastalar restrospektif olarak incelendi.

Calismaya dahil etme kriterleri:

o Akciger kanseri kesin alt tiplemesi yapiimis ve adenokanser ya da skuaméz hicreli kanser
tanisi almig olan olgular

¢ Tani aldigi ddénemde hastanemiz PACS arsivinde kontrastsiz toraks BT gorintileri mevcut
olan olgular

¢ Hic tedavi almadan 6nceki gorintileri hastanemiz PACS arsivinde bulunan olgular

e Toraks BT goruntileri yari otomatik segmentasyona elverigli olan olgular

Calismadan dislama kriterleri:

o Patoloji tanisi primer akciger adenokanseri ya da skuamdéz hicreli kanseri disinda olan
olgular

e Hastanemiz PACS arsivinde tedavi 6ncesi kontrastsiz BT goruntusu olmayan olgular

e Goruntu kalitesi artefaktlar nedeniyle degerlendirmeye uygun olmayan olgular

o Kitlenin gevre yumusak doku ya da anatomik yapilardan ayirt edilemedigi icin lezyonlari, yari
otomatik segmentasyona elverigsiz olan olgular

3.3. BT GORUNTULERININ ELDE EDILMESI

Bilgisayarli tomografi (BT) goruntuleri hastanemizdeki 640 kesitli 2018 model Toshiba Aquilion One
(Toshiba Aquilion Medical Systems, Japan) ve 4 kesitli 2006 model Toshiba Asteion One (Toshiba
Aquilion Medical Systems, Japan) BT cihazlari ile 3 mm veya 5 mm kesit kalinhiginda, 80-120 kV tup
voltajiyla ve tup akimi otomatik ekspojur kontrolu ile belirlenerek kontrastsiz olarak elde edildi.

3.4. SEGMENTASYON

Tedavi 6ncesi elde olunan kontrastsiz toraks BT goruntuleri DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) formatiyla, tcretsiz 3D Slicer 5.2.1 (www.slicer.org) programina,
hastalarin kimlik bilgileri gizlenerek ve klinikleri sansurlenerek yiklendi. YUklenen goruntuler,
standardizasyonu saglayabilmek igin ‘output Pixel Spacing’ (0,0,0) degerleri ile ‘cubic B-spline’
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interpolasyonu ve ‘resampled voxel size’ (1x1x1 mm?3) degerleri ile 6n isleme surecinden gegirildi.
Sonrasinda ayri ayri tim goérintiler filtresiz olarak ve ‘gradient anisotropic diffusion’ filtresi (1 - 1 -
0,625) uygulandiktan sonra hizli bir ‘GrowCut’ segmentasyon yontemi olan ‘grow from seeds’
eklentisi ile segmente edildi. Segmentasyon islemi ayni kisi (K.O.) tarafindan yari otomatik yéntemle
yapildi. Lezyonlarin segmentasyonu parankim penceresinde, aksiyel goruntuler Gzerinden, lezyon
disi vaskiler yapilar ve atelektatik dokular ile lezyon igerisindeki kaviter ve kalsifik dansiteler ilgili
alanin disinda kalacak sekilde, dansite araligi (editable intensity range); (-200) ile (800) arasi
degerler segilerek yapildi (Resim 3, 4, 5). Koronal ve sagital reformat goruntilerle lezyonun tim
hacmiyle, 3D segmente edildigi kontrol edildikten sonra 6zellik gcikarma asamasina gegildi.

B; Output Volume 1

Resim 4. 3D slicer ile yari otomatik segmentasyon drnegi
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B: Outpitiolume

Resim 5: 3D slicer ile yari otomatik segmentasyon érnegi

3.5. OZELLIKLERIN CIKARILMASI

Ozellik ¢cikarma, Ucretsiz 3D Slicer 5.2.1 (www.slicer.org) programinin ‘Radiomics’ eklentisi ile
yapildi. Bu yontemle 14 adet sekil tabanli,18 adet birinci duzey (histogram) ve 75 adet de ikinci ve
daha yuksek dizey texture 6zellikleri olmak tzere toplam 107 adet Radiomics parametresi elde

edildi (Tablo 8-11).
Sekil parametreleri

Elongation

Flatness

Least Axis Length

Major Axis Length

Maximum 2D Diameter Column
Maximum 2D Diameter Row
Maximum 2D Diameter Slice
Maximum 3D Diameter
Mesh Volume

Minor Axis Length
Sphericity

Surface Area

Surface Volume Ratio

1.diuizey (histogram) parametreler

10 Percentile

90 Percentile
Energy

Entropy
interquartile Range
Kurtosis

Maximum

Mean Absolute Deviation
Mean

Median

Minimum

Range

Robust Mean Absolute Deviation
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Voxel Volume

Root Mean Squared
Skewness

Total Energy
Uniformity

Variance

Tablo 8: Sekil ve 1.duzey radiomic parametreler

glcm parametreleri

Autocorrelation
Cluster Prominence
Cluster Shade
Cluster Tendency
Contrast
Correlation
Difference Average
Difference Entropy
Difference Variance
Id

Idm

Idmn

Idn

Imc 1

Imc 2

inverse Variance
Joint Average

Joint Energy

Joint Entropy

MCC

Maximum Probability

gldm parametreleri

Dependent Entropy

Dependence Non Uniformity

Dependence Non Uniformity Normalized
Dependence Variance

Gray Level Non Uniformity

Gray Level Variance

High Gray Level Emphasis

Large Dependence Emphasis

Large Dependence High Gray Level Emphasis
Large Dependence Low Gray Level Emphasis
Low Gray Level Emphasis

Small Dependence Emphasis

Small Dependence High Gray Level Emphasis

Small Dependence Low Gray Level Emphasis
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Sum Average
Sum Entropy

Sum Squares

Tablo 9: 2. ve daha yuksek diizey radiomic parametreler

glrm parametreleri

Gray Level Non Uniformity

Gray Level Non Uniformity Normalized
Gray Level Variance

High Gray Level Run Emphasis

Long Run Emphasis

Long Run High Gray Level Emphasis
Long Run Low Gray Level Emphasis
Low Gray Level Run Emphasis

Run Entropy

Run Length Non Uniformity

Run Length Non Uniformity Normalized
Run Percentage

Run Variance

Short Run Emphasis

Short Run High Gray Level Emphasis

Short Run Low Gray Level Emphasis

glszm parametreleri

Gray Level NonUniformity

Gray Level Non Uniformity Normalized
Gray Level Variance

High Gray Level Zone Emphasis
Large Area Emphasis

Large Area High Gray Level Emphasis
Large Area Low Gray Level Emphasis
Low Gray Level Zone Emphasis

Size Zone Non Uniformity

Size Zone Non Uniformity Normalized
Small Area Emphasis

Small Area High Gray Level Emphasis
Small Area Low Gray Level Emphasis
Zone Entropy

Zone Percentage

Zone Variance

Tablo 10: 2. ve daha yiiksek diizey radiomic parametreler

45



ngtdm parametreleri

Busyness
Coarseness
Complexity
Contrast

Strength

Tablo 11: 2. ve daha yiksek diizey radiomic parametreler

3.6. MAKINE OGRENMESININ UYGULANMSI

Denetimli makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirma igin Python 3.9.13
(https://lwww.python.org/) versiyonu kullanildi.

Ozellik azaltma ydntemi olarak SFS (Sequential Feature Selection), RFE (Recursive Feature
Elimination) ve XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) secilim yontemleri ile sirasiyla 4, 13 ve 32
ozellik secildi.

Filtresiz ve gradient anizotropik diftizyon filtreli Radiomics verileri ayri ayri olarak; XGBoost
Classifier, Naive Bayes, Random Forest, Support Vector Machine, K Nearest Neighbors, Logistic
Regression, MLP Classifier ve Decision Tree makine 6grenmesi algoritmalari her bir 6zellik azaltma
yontemi sonrasi ayri ayri kullanilarak siniflandirma yapildi. Siniflandirma igin %65 hastanin verisi
egitim igin, %35 hastanin verisi ise test icin kullanildi. Elde edilen sonuglarin validasyonu ise bir
¢esit internal validasyon teknigi olan stratified 10-fold cross-validation ile yapildi.

ML algoritmalarinin siniflandirma performanslarinin degerlendiriimesi ve kiyaslanmasi igin ROC
(receiver operating characteristic) analizi ve AUC (area under the curve) degerleri ile accuracy,
precision, recall ve f1 skor degerleri kullanildi.

1.Adim - Goriintiilerin Elde Edilmesi

(Uygun BT ¢ekim teknikleri ve segmentasyona
uygun BT goruntileri)

g

2.Adim - Goruntiilerin Optimizasyonu

(Rekonstriiksiyon algoritmalari ile tiim
goriintulerin standardizasyonu)
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g

3.Adim - Lezyon Segmentasyonu

(3D slicer programi ile lezyonlarin ii¢ boyutiu
cikariimasi)

I

4.Adim - Ozellik Cikarma

(3D slicer programinin Radiomics eklentisi ile
sekil, 1.derece, 2. ve daha yuiksek derece
ozelliklerin tespiti)

0

5.Adim - Makine Ogrenmesi

(Python programi ile Radiomics verilerine
makine 6grenmesinin uygulanmasi)

Sekil 20: Radiomic analiz igin is akis semasi
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4. BULGULAR

Calismaya 47-83 yas araliginda 89'u (%86,4) erkek, 14’0 (13,6) kadin olmak uzere toplam 103
hasta dahil edildi ve her hasta basina bir lezyon degerlendirmeye alindi. Hastalarin yas ortalamasi
66,7 ve ortanca degeri 68'di.

Lezyonlarin en sik yerlesim yeri 34 hasta ile sag Ust lob iken en nadir yerlesim yeri 4 hasta ile sag
orta lobdu. Bu lezyonlarin 58 tanesi (%56,3) adenokarsinom iken 45 tanesi (%43,7) skuamoz
hicreli karsinomdu.

Adenokarsinom tanili hastalarin 47’si erkek 11’i kadin, yas ortalamalari ise 65,9 iken skuamoéz
hicreli karsinom tanili hastalarin 42’si erkek 3’G kadindi ve yas ortalamalari 67,8 idi.

Adenokarsinomlarin en sik iki yerlesim yeri sirasiyla 27 hasta ile sag Ust lob ve 12 hasta ile sol alt
lob iken skuamdz hiicreli karsinomlarin en sik iki yerlesim yeri sirasiyla 17 hasta ile sol Ust lob ve 13
hasta ile sag alt lobdu.

ADK ve SHK ayriminda filtresiz segmente edilen goérintilerden elde edilen Radiomics verilerine 3
farkli 6zellik azaltma yénteminin her birine yonelik 8 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak
performanslari karsilastirildi.

Filtresiz segmente edilen gorintilerden elde edilen Radiomics verilerine 6zellik azaltma yéntemi
olarak RFE uygulandiginda, ADK ile SHK'u ayirt etmede en ylksek UAC degerinin 13 6zellik
secilerek elde edildigi saptandi. Bu 6zellikler sunlardir: Size Zone Non Uniformity Normalized, Small
Area Emphasis, Maximum 3D Diameter, Large Dependence High Gray Level Emphasis, Maximum
2D Diameter Slice, Flatness, Gray Level Non Uniformity, Least Axis Length, Correlation, Large Area
Emphasis, Gray Level Non Uniformity, Zone Entropy, Maximum 2D Diameter Row (Sekil 21).

Maximum2DDiameterRow
ZoneEntropy
GrayLevelNonUniformity.1
LargeAreaEmphasis
Correlation
LeastAxisLength
GrayLevelNonUniformity
Flatness
Maximum2DDiameterSlice
LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
Maximum3DDiameter

SmallAreaEmphasis

SizeZoneNonUniformityNormalized
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030

Sekil 21: Filtresiz goruntu verilerinden, RFE ile elde edilen en ayirt edici 13 6zelligin performans
skalasi

RFE sonrasi uygulanan makine 6grenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,65 ile KNN yonteminde elde
edilmig olup ROC curve egrileri sekil 22 ile gosterilmistir. Ayrica tim makine 6grenmesi
yontemlerinin performanslari tablo 12'de yer almaktadir.
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ROC Curve

1.0

0.8 1 J

0.6 | / ”

/ —— Random Forest (AUC = 0.63)
0.4 - / [ o Gausian Naive Bayes (AUC = 0.63)
r — XGBoost (AUC = 0.59)
— KNN (AUC = 0.65)
—— Logistic Regression (AUC = 0.63)
—— Decision Tree (AUC = 0.59)

MLPC (AUC = 0.54)

— SVM (AUC = 0.61)

True Positive Rate
\
AY

T T
0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 22: Filtresiz parametrelere uygulanan RFE 6zellik secimi sonrasi elde edilen makine
o6grenmesi yontemlerine ait AUC degerleri

ML Algoritmalan | AUC accuracy | precision recall f1-score

Random Forest | 0,63 0,59 ADK;0.68 | ADK;0.68 | ADK;0.68
SHK; 0,47 SHK; 0,47 | SHK; 0,47

XGBoost 0,59 0,62 ADK;0.71 ADK; 0.65 | ADK; 0.68
SHK; 0,50 SHK; 0,57 | SHK; 0,53

Support Vector 0,61 0,62 ADK;0.74 ADK;0.61 | ADK; 0.67
Machine SHK; 0,50 SHK; 0,64 | SHK; 0,56
Logistic 0,63 0,65 ADK;0.78 ADK;0.61 | ADK;0.68
Regression SHK; 0,53 SHK; 0,71 | SHK; 0,61
Decision Tree 0,59 0,57 ADK;0.68 ADK; 057 | ADK;0.62

SHK; 0,44 SHK: 0,57 | SHK;:0,50

MLPC 0,54 0,65 ADK;0.73 | ADK;0.70 | ADK;0.71
SHK; 0,53 SHK; 0,57 | SHK;0,55

KNN 0,65 0,68 ADK;0.82 ADK;0.61 | ADK; 0.70
SHK; 0,55 SHK; 0,79 | SHK; 0,65

Naive Bayes 0,63 0,54 ADK; 0.62 ADK;0.70 | ADK; 0.65
SHK; 0,36 SHK;0,29 | SHK; 0,32

Tablo 12: Filtresiz parametrelere uygulanan RFE 6zellik segimi sonrasi elde edilen makine
o6grenmesi yontemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri
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Filtresiz segmente edilen goériintllerden elde edilen Radiomics verilerine 6zellik azaltma yéntemi
olarak SFS uygulandiginda, ADK ile SHK’u ayirt etmede en ylksek UAC degerinin 4 6zellik
secilerek elde edildigi saptandi. Bu 6zellikler sunlardir: Flatness, Maximum 3D Diameter, Large
Dependence High Gray Level Emphasis, Large Area High Gray Level Emphasis.

SFS 6zellik secim yontemi sonrasi uygulanan makine égrenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,71 ile
Naive Bayes yénteminde elde edilmis olup ROC curve egrileri sekil 23 ile gosterilmistir. Ayrica tim
makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari tablo 13'te yer almaktadir.

ROC Curve
1.0 4 I
44 Z
7
-~
”
o .
0.8
3
[1:] —a
~ 0.6 |
|E ,’
= -
(%]
g Random Forest (AUC = 0.63)
L 0.4 Gausian Naive Bayes (AUC = 0.71)
= XGBoost (AUC = 0.56)

KNN (AUC = 0.62)

Logistic Regression (AUC = 0.59)
Decision Tree (AUC = 0.49)
MLPC (AUC = 0.64)

SVM (AUC = 0.67)

o
¥
\'m

!

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 23: Filtresiz parametrelere uygulanan SFS 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen makine
o6grenmesi yontemlerine ait AUC degerleri
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ML Algoritmalarn | AUC accuracy precision recall f1-score

Random Forest | 0,63 0.57 ADK;0.68 ADK;0.57 | ADK;0.62
SHK; 0,44 SHK; 0,57 | SHK; 0,50

XGBoost 0.56 0,62 ADK;0.70 ADK;0.70 | ADK;0.70
SHK; 0,50 SHK; 0,50 | SHK; 0,50

SupportVector | 0,67 0,68 ADK;0.74 ADK;0.61 | ADK;0.67
Machine SHK; 0,50 SHK; 0,64 | SHK; 0,56
Logistic 0,59 062 ADK;0.78 ADK;0.61 | ADK;0.68
Regression SHK; 0,53 SHK; 0,71 | SHK; 0,61
Decision Tree 0449 0,57 ADK;0.68 ADK;0.57 | ADK;0.62

SHK; 0,44 SHK; 0,57 | SHK; 0,50

MLPC 0,64 0.57 ADK;0.73 ADK;0.70 | ADK;0.71
SHK; 0,53 SHK; 0,57 | SHK; 0,55

KNN 0,62 0,65 ADK;0.82 ADK;0.61 | ADK;0.70
SHK; 0,55 SHK; 0,79 | SHK; 0,65

Naive Bayes 0,71 0,59 ADK;0.62 ADK;0.70 | ADK;0.65
SHK; 0,36 SHK;0,29 | SHK;0,32

Tablo 13: Filtresiz parametrelere uygulanan SFS 6zellik secimi sonrasi elde edilen makine
ogrenmesi yontemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri

Filtresiz segmente edilen gdriintilerden elde edilen Radiomics verilerine dzellik azaltma ydntemi
olarak XGB uygulandidinda, ADK ile SHK'u ayirt etmede en yiksek UAC degerinin 32 6zellik
secilerek elde edildigi saptandi. Bu ézellikler sunlardir: Elongation, Flatness, Maximum 2D Diameter
Row, Maximum 2D Diameter Slice, Minor Axis Length, Voxel Volume, Energy, Median, Minimum,
Range, Root Mean Squared, Variance, Difference Average, Difference Entropy, Id, JointEnergy,
Joint Entropy, Large Dependence Emphasis, Large Dependence High Gray Level Emphasis, Small
Dependence High Gray Level Emphasis, Long Run Emphasis, Long Run High Gray Level
Emphasis, Long Run Low Gray Level Emphasis, Low Gray Level Run Emphasis, Run Length Non
Uniformity, Run Percentage, Short Run Emphasis, High Gray Level Zone Emphasis, Large Area
Low Gray Level Emphasis, Size Zone Non Uniformity Normalized, Small Area Low Gray Level
Emphasis, Coarseness.

XGB 6zellik segim yéntemi sonrasi uygulanan makine égrenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,69 ile
Decision Tree ve SVM ydntemlerinde elde edilmis olup ROC curve egrileri sekil 24 ile gosterilmigtir.
Ayrica tum makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari tablo 14’te yer almaktadir.
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ROC Curve

1.0 ~
0.8 1
&
&
o 0.6
=
=
8 Random Forest (AUC = 0.61)
Y 0.4 - Gausian Naive Bayes (AUC = 0.68)
= XGBoost (AUC = 0.62)
KNN (AUC = 0.48)
Logistic Regression (AUC = 0.55)
0.2 1 —— Decision Tree (AUC = 0.69)
MLPC (AUC = 0.59)
— SVM (AUC = 0.69)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 24: Filtresiz parametrelere uygulanan XGB 0Ozellik secimi sonrasi elde edilen makine
6grenmesi yontemlerine ait AUC degerleri

ML Algoritmalan | AUC accuracy precision recall f1-score

Random Forest | 0,61 0,65 ADK;0.78 ADK;0.61 | ADK;0.68
SHK; 0,53 SHK; 0,71 | SHK; 0,61

XGBoost 0,62 0,62 ADK;0.71 | ADK;0.65 | ADK;0.68
SHK;0,50 | SHK;0,57 | SHK;0,53

SupportVector | 0,69 0,70 ADK;0.88 ADK;0.61 | ADK;0.72
Machine SHK; 0,57 SHK;D,86 | SHK;0,69
Logistic 0,55 0,62 ADK;0.70 ADK;0.70 | ADK;0.70
Regression SHK; 0,50 SHK; 0,50 | SHK;0,50
Decision Tree 0,69 0,65 ADK;0.65 ADK;0.87 | ADK;0.75

SHK;0,57 | SHK;0,29 | SHK;0,38

MLPC 0,59 0,59 ADK;0.70 ADK;0.61 | ADK;0.65
SHK; 0,47 SHK; 0,57 | SHK; 0,52

KNN 0.48 0,54 ADK; 0.65 ADK;0.57 | ADK;0.60
SHK; 0,41 SHK; 0,50 | SHK; 0,45

Naive Bayes 0,68 0,65 ADK;0.71 | ADK;0.74 | ADK;0.72
SHK;0,54 | SHK;0,50 | SHK;0,52

Tablo 14: Filtresiz parametrelere uygulanan XGB 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen makine
o6grenmesi yontemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri
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ADK ve SHK ayriminda gradient anizotropik difiizyon filtresi sonrasi segmente edilen gorintilerden
elde edilen Radiomics verilerine 3 farkli 6zellik azaltma yénteminin her birine yonelik 8 farkli makine
o6grenmesi yontemi kullaniimis ve performanslari karsilastiriimistir.

Filtreleme sonrasi segmente edilen gorintilerden elde edilen Radiomics verilerine 6zellik azaltma
yontemi olarak RFE uygulandiginda, ADK ile SHK'u ayirt etmede en yiksek UAC degerinin 13
Ozellik secilerek elde edildigi saptandi. Bu 6zellikler sunlardir: Size Zone Non Uniformity
Normalized, Small Area Emphasis, Small Dependence High Gray Level Emphasis, Small
Dependence Emphasis, Difference Variance, Correlation, Zone Percentage, Flatness, Elongation,
Run Variance, Kurtosis, Zone Entropy, Skewness (Sekil 25).

RFE sonrasi uygulanan makine 6grenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,55 ile Decision Tree
yonteminde elde edilmis olup ROC curve egrileri sekil 26 ile gosterilmistir. Ayrica tim makine
o6grenmesi yontemlerinin performanslari tablo 15'te yer almaktadir.

Skewness

ZoneEntropy

Kurtosis

RunVariance

Elongation

Flatness

ZonePercentage
Correlation
DifferenceVariance
SmallDependenceEmphasis
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

SmallAreaEmphasis

SizeZoneNonUniformityNormalized

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035

Sekil 25: Filtreli gorunta verilerinden, RFE ile elde edilen en ayirt edici 13 6zelligin performans
skalasi
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ROC Curve
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Sekil 26: Filtreli parametrelere uygulanan RFE 6zellik segimi sonrasi elde edilen makine 6grenmesi
yontemlerine ait AUC degerleri

ML Algoritmalan | AUC accuracy | precision recall f1-score

Random Forest | 0,49 0,54 ADK; 0.65 ADK;0.57 | ADK;0.60
SHK; 0,41 SHK; 0,50 | SHK; 0,45

XGBoost 0,52 0,57 ADK; 0.67 ADK;0.61 | ADK; 0.64
SHK; 0,44 SHK; 0,50 | SHK; 0,47

SupportVector | 047 0,54 ADK; 0.64 ADK;0.61 | ADK;0.62
Machine SHK; 0,40 SHK;043 | SHK; 0,41
Logistic 0,46 0,46 ADK;0.58 ADK;0.48 | ADK;0.52
Regression SHK; 0,33 SHK; 0,43 | SHK;0,38
Decision Tree 0,55 0,65 ADK;0.68 ADK;0.83 | ADK;0.75

SHK; 0,56 SHK;0,36 | SHK; 0,43

MLPC 0,53 0,54 ADK; 0.69 ADK;0.48 | ADK;0.56
SHK: 0,43 SHK; 0,64 | SHK;0,51

KNN 048 0,54 ADK; 0.64 ADK;0.61 | ADK;0.62
SHK; 0,40 SHK; 0,43 | SHK; 0,41

Naive Bayes 0,52 0,51 ADK; 0.65 ADK;0.48 | ADK;0.55
SHK; 0,40 SHK; 0,57 | SHK; 0,47

Tablo 15: Filtreli parametrelere uygulanan RFE 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen makine 6grenmesi
yéntemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri
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Filtreleme sonrasi segmente edilen gorintilerden elde edilen Radiomics verilerine dzellik azaltma
yontemi olarak SFS uygulandiginda, ADK ile SHK'u ayirt etmede en yiuksek UAC degerinin 4 6zellik
secilerek elde edildigi saptandi. Bu 6zellikler sunlardir: Flatness, Maximum 3D Diameter, Large
Dependence High Gray Level Emphasis, Large Area High Gray Level Emphasis.

SFS 6zellik secim yontemi sonrasi uygulanan makine égrenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,54 ile
Random Forest ve XGB yonteminde elde edilmis olup ROC curve egrileri sekil 27 ile gdsterilmigtir.
Ayrica tum makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari tablo 16’da yer almaktadir.
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Sekil 27: Filtreli parametrelere uygulanan SFS 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen makine 6grenmesi
yontemlerine ait AUC degerleri
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ML Algoritmalan | AUC accuracy | precision recall f1-score

Random Forest | 0,54 0,62 ADK;0.70 | ADK:0.70 | ADK;0.70
SHK;0,50 | SHK;0,50 | SHK;0,50

XGBoost 0,54 0,59 ADK;0.67 | ADK;0.70 | ADK;0.68
SHK;046 | SHK:0,43 | SHK;0,44

SupportVector 0,46 0,49 ADK;0.58 ADK;0.65 | ADK;0.61
Mac hine SHK; 0,27 SHK; 0,21 | SHK; 0,24
Logistic 0,46 0,54 ADK;0.62 ADK;0.65 | ADK;0.64
Regression SHK; 0,38 SHK; 0,36 | SHK; 0,37
Decision Tree 0,52 0,54 ADK;0.64 ADK;0.61 | ADK;0.62

SHK; 0,40 SHK: 0,43 | SHK; 0,41

MLPC 0,50 0,62 ADK;0.62 | ADK:1.00 | ADK;0.77
SHK;0,00 | SHK:0,00 | SHK;0,00

KNN 0,38 0.49 ADK; 0.58 ADK; 0.61 | ADK;0.60
SHK; 0,31 SHK;0,29 | SHK;0,30

Naive Bayes 0,46 0,54 ADK; 0.60 ADK;0.78 | ADK;0.68
SHK; 0,29 SHK;0,14 | SHK;0,19

Tablo 16: Filtreli parametrelere uygulanan SFS 6zellik secimi sonrasi elde edilen makine 6grenmesi
yontemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri

Filtreleme sonrasi segmente edilen gorintilerden elde edilen Radiomics verilerine 6zellik azaltma
yontemi olarak XGB uygulandiginda, ADK ile SHK'u ayirt etmede en ylksek UAC degerinin 32
Ozellik secilerek elde edildigi saptandi. Bu 6zellikler sunlardir: Elongation, Flatness, Maximum 2D
Diameter Row, Maximum 2D Diameter Slice, Minor Axis Length, Voxel Volume, Energy, Median,
Minimum, Range, Root Mean Squared, Variance, Difference Average, Difference Entropy, Id, Joint
Energy, JointEntropy, Large Dependence Emphasis, Large Dependence High Gray Level
Emphasis, Small Dependence High Gray Level Emphasis, Long Run Emphasis, Long Run High
Gray Level Emphasis, Long Run Low Gray Level Emphasis, Low Gray Level Run Emphasis, Run
Length Non Uniformity, Run Percentage, Short Run Emphasis, High Gray Level Zone Emphasis,
Large Area Low Gray Level Emphasis, Size Zone Non Uniformity Normalized, Small Area Low Gray
Level Emphasis, Coarseness.

XGB 0zellik secim ydntemi sonrasi uygulanan makine 6grenmesi sonucu en iyi AUC degeri 0,59 ile
MLPC yonteminde elde edilmis olup ROC curve egrileri sekil 28 ile gdsterilmistir. Ayrica tim
makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari tablo 17’de yer almaktadir.
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Sekil 28: Filtreli parametrelere uygulanan XGB 6zellik secimi sonrasi elde edilen makine 6grenmesi
yontemlerine ait AUC degerleri

ML Algoritmalan | AUC accuracy | precision recall f1-score

Random Forest | 0,45 0,57 ADK;0.65 | ADK;0.65 | ADK;0.65
SHK: 0,43 SHK: 0,43 | SHK; 0,43

XGBoost 048 0,59 ADK; 0.63 ADK;0.83 | ADK; 0.72
SHK; 0,43 SHK: 0,21 | SHK; 0,29

SupportVector | 0,47 0,49 ADK:0.58 | ADK:0.65 | ADK;0.61
Machine SHK: 0,27 SHK: 0,21 | SHK;0,24
Logistic 0,48 0,57 ADK:0.65 | ADK:0.65 | ADK;0.65
Regression SHK: 0,43 SHK:; 0,43 | SHK; 0,43
DecisionTree | 0,49 0,54 ADK:0.62 | ADK:0.65 | ADK;0.64

SHK: 0,38 SHK: 0,36 | SHK;0,37

MLPC 0,59 0,57 ADK:0.67 | ADK:;0,61 | ADK;0.64
SHK; 0,44 SHK; 0,50 | SHK; 0,47

KNN 0,54 0,54 ADK:0.62 | ADK;0.65 | ADK;0.64
SHK; 0,38 SHK; 0,36 | SHK;0,37

Naive Bayes 047 0,46 ADK;0.55 ADK;0.70 | ADK; 0.62
SHK; 0,12 SHK: 0,07 | SHK; 0,09

Tablo 17: Filtreli parametrelere uygulanan XGB 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen makine
6grenmesi yontemlerine ait AUC, accuracy, precision, recall ve f1-skor degerleri
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5. TARTISMA

Calismamizda kic¢uk hiicre digi akciger kanserinin (KHDAK) en sik gorilen iki alt tipi olan skuaméz
hicreli karsinom (SHK) ve adenokarsinomu (ADK) ayirt etmede radiomic 6zellikler ve makine
6grenmesi uygulamasinin etkinligini arastirdik. Buna gore 3 farkh 6zellik segilim yonteminin her
birine uygulanan 8 farkli makine 6grenmesi performansi ile gértintllere uygulanan anizotropik
diftizyon filtresinin filtresiz goruntulere goére etkinligini kiyasladik.

Calismamiza gore akciger SHK ve ADK’'unu ayirt etme konusunda en iyi performans, filtresiz
goruntilerden elde edilen dort radiomic 6zelligin kullanildigi, SFS 6zellik se¢imi ve Naive Bayes
makine 6grenme algoritmasi ile olusturulan modelden elde edilmis olup AUC degeri 0,71°dir. Bu
karsin filtreli gérantilerden elde edilen veriler ile en iyi sonuglar RFE sonrasi uygulanan Naive
Bayes ve SFS sonrasi uygulanan Decision Tree algoritmalarinda elde edilmis olup bu modellerin
AUC degerleri 0,52 saptandi. Filtreleme yontemlerinden Gauss filtresi, mean filtresi ve medyan
filtresi gibi geleneksel yontemler daha fazla kenar bulaniklidi ile ayrinti kaybina neden olabilirler iken
anizotropik difiizyon filtreleme yontemleri, gértntlyld yumusatma ve bolgeler arasi kenarlari koruma
gibi 6zellikleri ile bu sorunu ¢6zebilir (87) ancak bu calismamizda uyguladigimiz anizotropik
difizyon filtresi ile kurulan modellerin performansi, akciger SHK ve ADK’unu ayirt etme konusunda
filtresiz modellere kiyasla ¢ok daha dislk seviyede kaldi.

Akciger kanserinin tiplendirilmesi konusunda daha énce yapiimis birgok ¢alisma mevcut olup bu
calismalar gorintileme yontemlerinin, Radiomics ve Makine 6grenmesinin farkl yonlerine
odaklanmistir.

Basu ve arkadaslarinin, 74 KHDAK hastasinin BT goruntuleri Uzerinden yaptigi calisma,
Adenokarsinom ve Skuamdz Hucreli Karsinomu Radiomics verileri ile ayirt etme yonelik ilk
calismadir. Bu ¢galisma 2B ve 3B radiomic ézelliklerin ayirt edici basarisina odaklanirken, gesitli
makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirmasini yapti. Ayrica en etkin modeli olusturmak icin farkh
Ozellik se¢me teknikleri (Wrappers ve Relief-F) kullanmis ve sonugta yaklasik %68 (0,675 AUC)'lik
basari ile en iyi model dogrulugunu 215 adet 3B radiomic 6zelligin kullanildigi, tamaminin birini
disarida birak (leave one out) ve ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) yontemlerinde elde
etmistir. Ancak yazarlar en iyi performans gdsteren 6zellikleri bildirmediler. Ayrica 2B ve 3B
Ozellikler arasinda dogruluk agisindan kesin bir ayrim bulamadilar (158). Daha sonra ADK ile SHK’u
ayirt etmeye ydnelik yapilan baska ¢alismalardan ayirt etme potansiyeli daha yiiksek olan radiomic
verileri belirtenler de mevcuttur. Ornegin; Wu ve arkadaslarinin 350 hasta ile yaptidi bir calismada
Oznitelik se¢gme yontemi olarak Relief-F ve varyantlari en yiksek tahmin performansi géstermis ve
bu yontemlere gére en basaril 5 dzellik secilmistir. Bu 6zelliklerle elde edilen en iyi siniflandirma
performansi ise 0,72 AUC degeri ile Naive Bayes yontemine ait idi (159). LASSO lojistik regresyon
modeli ile en basarili 5 6zelligin secilerek, 129 hasta ile yapilan bagka bir modelde ise 5 kath ¢capraz
dogrulama (5-fold cross validation) yapilmig ve bu iki timér ayrimi igin egitim seti ile dogrulama
setinin AUC degerleri sirasiyla 0,90 ve 0,89 saptanarak ¢ok daha basaril bir sekilde ayirt edilmistir
(160). Junior ve arkadaslari; adenokarsinom, skuamoz hucreli karsinom ve buyuk hucreli
karsinomdan olusan Ug¢ grubu ayirt etmek igin akciger kanseri BT goérintilerinin radiomic 6zellikleri
kullanildiginda, egitim grubu ve dogrulama grubunun AUC'lerini sirasiyla 0,71 ve 0,81 bulmuslaridir
(161). ADK ve SHK ayriminda 106 hastanin BT goérUntuleri Gzerinden radiomic ve semantik
Ozellikleri kiyaslayan bir calismada ise radiomic model olugturmada rastgele orman (random forest
model, RM) yéntemi kullaniimig; semantik (RM-sem), radiomic (RM-rad) ve tim 6zelliklerin
kombinasyonu (RM-all) degerlendirilmistir. Egitim verilerinde; hem RF-rad hem de RF-all (1 AUC),
RF-sem (0,78 AUC) tarafindan elde edilen verilerden dnemli dl¢ctide daha ylksek performansa
sahipti. Ancak test verilerinde RM-sem modeli (0,82 AUC), RM-rad (0,50 AUC) ve RM-all (0,56
AUC) modellerinde daha ayirt ediciydi (162). KHDAK’nin doért alt tipini ayirt etmeye odaklanan ilk
calismada ise 317 hasta dahil edilmig, alt tipler arasindaki hasta sayisi dengesizligini ortadan
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kaldirmak icin SMOTE teknigi kullaniimistir. Bu ¢alismada ise on kat ¢capraz dogrulama (10-fold
cross-validation) ile ortalama 0,88 dogruluk elde edilmigtir (163). KHDAK’nin dort alt tipini ayirt
etmeye odaklanan 349 hasta ile yapilan baska bir calismada ise SMOTE (synthetic minority
oversampling technique), £2,1-norm minimization ve SVM (support vector machines) algoritmalarini
birlestiren SLS modeli denenmigtir. Bu modele gore egitim setinde 0,89 ve test setinde 0,86
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Ancak dort alt tip arasindaki dengesizligi gidermek igin
SMOTE teknidi ile hasta sayisi, filtreleme teknikleri ile 6znitelik sayisinda belirgin artis yapilmistir
(164).

Calismalar gostermigtir ki 6zellik azaltma yontemleri ve makine 6grenmesi yontemlerinin farkh
kombinasyonlari ile kurulan modellerin KHDAK alt tiplerini ayirt etmede konusundaki performanslari
belirgin degisiklik gdstermektedir. Bu ¢calismalardan anlasildigi Gzere bu farkliliklarin kaynagi ayirt
edici modellerin her birinin farkli performans gostermesinin yaninda géruntilere uygulanan
filtreleme yéntemleri ile sonuglara uygulanan validasyon teknikleri ve parametreleridir. Diger taraftan
KHDAK’nin diger alt tiplerinin birbirinden ayriminda da Junior ve arkadaslari ile Patil ve
arkadaslarinin (161, 163) gosterdigi gibi farkli sonuclar ortaya ¢ikmis olup kurgulanan modeller
disinda ayirt edilen malignite alt tipleri de performansi etkilemektedir. Ayrica model kurgusunda
makine 6grenmesinde kullanilan egitim verilerinin sayisi arttikca model performansi da yukselmekte
olup daha yuUksek hasta sayilarina sahip ¢alismalar nispeten daha basarili sonuglar elde etmistir ki
Patil ve arkadaslari ile Liu ve arkadaslarinin (163, 164) daha yuksek hasta sayisina ek olarak
kullandi§i yontem ile hasta sayilarini da artirmis olmalari daha yiksek performans elde etmelerinde
blyUk bir etken olabilir. Zhu ve arkadaslari (160) ise daha az hasta grubu ile benzer performans
elde etmeyi basarmiglardir ancak manuel segmentasyon ve farkli radiomic model kullanarak bu
sonuglara ulagmiglardir. Nitekim Wu ve arkadaslarinin yaptigi (159), ADK ve SHK ayirmaya yonelik
¢alisma bizim ¢alismamiz ile benzer sonuglar ortaya koymustur ancak biz bu sonuglara ¢ok daha
dusik hasta sayisi ile ulastik.

Cok fazl kontrasth BT goruntulerinden akciger kanserinin histolojik alt tiplerinin siniflandiriimasinda
radiomic ydntemin performansini arastiran 229 hasta ile yapilmis bir calismada tim hastalara
kontrastsiz ve ¢ift fazli (arteryel ve vendz) kontrasth BT uygulanmistir. Radiomic &zelliklerin segimi
icin korelasyona dayali hiyerargik kimeleme metodu kullaniimis olup kime sayisi keyfi segilen
korelasyon esigi ile belirlenmistir. Makine 6grenmesi ydntemleri sonucu en iyi ADK ve SHK, ADK ve
KHAK, SHK ve KHAK siniflandirma performansi (AUC degerleri) sirasiyla; kontrastsiz fazda 0.801,
0.857, 0.657; arteryel fazda 0,834, 0,855, 0,619; ven6z fazda 0.864, 0.864, 0.664 olarak elde
edilmistir. Bu veriler 1siginda da ADK’un SHK ve KHAK’dan daha iyi ayirt edilebildigi sonucu
cikariimistir. Ayrica kontrastl BT'den elde edilen verilerin ayirt ediciliginin kontrastsiz BT'ye esit ya
da daha iyi saptanmistir (165, 166). KHAK ve KHDAK’ni siniflandirmak igin 468 hastanin kontrastli
BT goruntuleri Gzerinden yapilan bir galismada ise goérintilerden elde edilen radiomic verilere
hastalarin demografik ve klinik verilerini de igeren faktorler entegre edilerek olusturulan radiomic
nomogramin siniflandirici performansi degerlendirilmistir. Gortintllerden elde edilen radiomic veriler
ile egitim setinde 0,86 ve dogrulama setinde 0,82 AUC degerlerleri elde edilmistir. Ancak radiomic
normogram ile egitim ve dogrulama setinde elde edilen AUC degerleri sirasiyla 0,93 ve 0,94 olarak
belirgin daha yuksek bulunmustur (167).

Linning ve arkadaslari, bizim ¢aligmamiza kiyasla, daha yuksek hasta sayisi ile galisma avantajinin
yaninda ayrica daha iyi performanslari kontrast sonrasi goruntulerde elde etmistir (165, 166). Bu da
Ozellikle yari otomatik segmentasyon kullanilacaksa, lezyonlarin timayle ayirt edilebilme hususunda
kontrastli géruntilerin optimum radiomic verileri elde etmek i¢in daha faydali olabilecegini
gostermektedir. Liu ve arkadaslari ise ylksek hasta sayisi ve kontrastl gértintlilerde daha iyi sonug
elde etmenin yaninda radiomic verilere demografik ve klinik verileri de entegre ederek model
performansini daha da yikseltmislerdir (167). Bu da gostermistir ki siniflandirici performans
elimizdeki verileri artirdikga daha da yukselmektedir.
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ADK ile SHK’u ayirt etmeye yonelik 868 hasta ile yapilan ¢cok merkezli, yakin tarihli baska bir
calismada ise ensemble ve non-ensemble yontemler ile filtresiz ve dalgacik dénistirme
filtrelerinden elde edilen radiomic veriler kiyaslanmistir. Buna gére Bagging-AdaBoost-SVM
kombinasyonu ile olusturulan model 0,815 AUC degeri ile en yuksek tahmin performansi
gostermistir. Diger taraftan filtrelenmis radiomic veriler, filtresiz verilerden daha basarili bulunmustur
(p -degeri = 0.0210) (168). Bu ¢alismada ise bizim ¢alismamizin aksine; Ustel, kare, karekok,
logaritma, gradyan, yerel ikili desen (LBP) ve sekiz dalgacik déntusimi (dalgacik-LHL, dalgacik-
LHH, dalgacik-HLL, dalgacik-LLH) olmak lzere 14 farkli filtre uygulanarak elde edilen radiomic
verilerin filtresiz géruntilere kiyasla daha basarili oldugu gosterilmistir. Ancak burada bizim
kullandigimiz ve ADK ile SHK’u ayirt etme konusunda filtresiz gorintilere gére daha basarisiz bir
performans gosteren anizotropik diflizyon filtresi basarisi arastirilmamistir.

Retrospektif tabanli radiomic ¢alismalarda bazi zorluklarla karsilasildigi asikardir. Clnki
goruantileme yontemlerinin farklihgina ve gorintilemedeki parametrelerinin degiskenligine (82, 169,
170) ve hatta gorinti rekonstriksiyonuna (171) bagl olarak radiomic sonuglarin etkilendigini
gosteren baska galismalar da mevcuttur. Bu farkl faktorler, retrospektif calismalarda performansin
etkilenmesinin nedenlerinden biri olabilir. Ancak segmentasyon éncesi uygulanan 6n isleme
suregleri ile bu sorunlar kismen de olsa asilabilir. Hatta bu faktérlerin ne kadar ¢ok optimize edilirse
o kadar ylksek performans saglanabilir.

Calismalarda; timérin anatomik konumu ve derecesi, olgunun sigara icme 6ykisU ve obezitesi gibi
Ozelliklerin de calismalarda verilere dahil edilmesi siniflandiricilarin performansi artirilabilir (172,
173). Ornek vermek gerekirse, viicut kitle indeksinin skuamdz karsinom ile ters ancak
adenokarsinom ile dogru orantili oldugunu goésteren bir galisma mevcuttur (173). Ayrica genetik
heterojeniteyi de hesaba katmak fayda saglayacaktir ki bu baglamda gen ekspresyon profillerini ve
biyobelirtegleri inceleyen bazi ¢alismalar mevcuttur (174, 175). Ancak unutulmamalidir ki bu
yéntemlerin bireysel duyarlilik ve ézgullikleri kanser alt tiplerini dogru bir sekilde tanimlamak igin
yetersiz kalabilmektedir. Ayrica bu yontemlerin kullaniimasi invaziv ve maliyetli olacaktir. Diger
taraftan klinik 6zellikleri ve genomik verileri igeren ¢aligmalarin siniflandirma dogrulugunu artiracagi
da bir gercektir.

Bu veriler 1siginda ¢alismamizin kisitliliklari da mevcuttur. ilk olarak calismamizin retrospektif
olmasi goruntilerin optimizasyonunu gerekli kilmaktadir ve bu durum kismen de olsa segmentasyon
Oncesi bazi 6n isleme metotlariyla asilmaya calisiimistir. Ancak merkezimizdeki tani anindaki baz
goruntulerin kontrastsiz olmasi ve bunun segmentasyon agsamasinda, 6zellikle manuel
segmentasyon yapilmiyorsa, ayirt edici performansi etkileyecek olmasi galismamizin diger bir
kisitlihgidir. Nitekim kontrasth gorintdler ile yapilan galismalarda daha yuksek performanslar elde
edilmistir. Diger taraftan calismamizda; olgularin klinik verilerinin ya da genomik verilerinin
kullanilmamasi, daha iyi performansa sahip birgok ¢alismaya kiyasla daha az sayida hasta verisi
kullaniimasi, BT géruntileri disinda bagka bir gérintiileme metodundan yararlaniimamasi diger
kisithliklar olarak karsimiza ¢gikmaktadir. BT goérintilerden segmentasyonun tek kisi tarafindan
yapilmasi ve interobserver variabilite degerlendirilememesi bagka bir kisithilik sebebi olup kullanici
bagimlihgini azaltmak icin manuel degil yari otomatik segmentasyon yontemi tercih edilmistir.
Kullandigimiz model performansini dederlendirmek igin internal validasyon yapilmasi da eksternal
validasyona kiyasla diger bir kisithilik konusudur ancak hasta sayimizin az olmasi ve bu konuda
henuz eksternal validasyon i¢in bagimsiz veri kimelerinin olugturulmamis olmasi internal validasyon
yapmay! zorunlu kilmistir.
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6. SONUGC ve ONERILER

103 hastanin kontrastsiz toraks BT gorintilerinden retrospektif olarak elde edilen radiomic verilerin
ADK ve SHK'u ayirt etmedeki etkinligini arastirdigimiz ¢alismamizda; en basarili yéntemin 0,71
AUC degeri ile filtresiz goruntilere uygulanan SFS-Naive Bayes modeli oldugunu, filtre sonrasi elde
edilen radiomic verilerin ADK ve SHK'u ayirt etmede filtresiz gorintllerden elde edilen verilere
kiyasla daha basarisiz oldugunu saptadik.

Kullandigimiz 8 farkli makine 6grenmesi yontemi ve 3 farkl 6zellik azaltma ydntemi ile olusturulan
24 adet filtresiz ve 24 adet de filtre sonrasi modelin ADK ve SHK'u ayirt etmede her birinin
basarisinin farkli oldugunu gdsterdik. Ayrica bu modelleri kurgularken en basarili sonucu elde
etmek icin 6n plana g¢ikan radiomic parametrelerin ve sayisinin degistigini ancak 6n plana ¢ikan bu
radiomic &zellikler genellikle ikinci ve daha ylksek dizey radiomic parametreler oldugunu tespit
ettik.

Sonugta, rutin olarak elde edilen kontrastsiz toraks BT goérintilerin Radiomics verileri kullanilarak
kurgulanmig bir makine 6grenmesi modeli, ADK ve SHK ayriminda ek bir bilgi saglayabilir. Bizim
calismamiz ve daha dnce bu konuda yapiimis benzer calismalar géz 6nune alinacak olursa, BT
goruntulerinin elde olunma parametrelerinden baslayarak kurulan makine 6grenmesi modeline ve
hatta hastalarin ek klinik ve genomik bilgilerinin dahil edilip edilmemesine kadar birgok agsama
tanisal radiomic tahminleri belirgin olarak etkilemektedir. Ayrica daha fazla hasta sayisi ve optimize
edilerek elde edilmis radyolojik gérintilerden bagimsiz veri kiimeleri olusturulur ve bunlar, radiomic
siniflama igin harici bir dogrulama grubu olarak kullanilir ise radiomic siniflandirma dogrulugu daha
da artirabilir. Bu gelismeler is1ginda da BT Radiomics verileri hem noninvaziv olarak hem de
Ozellikle opere edilemeyecek hastalarda tim biyopsi yontemlerinden daha buttncal bir
deg@erlendirme ile akcigerin adenokarsinom ve skuamoz hucreli karsinom ayrimini yaparak daha
erken donemde optimal tedavi imkani saglayabilir. Ancak klinik kullanim i¢in bu verilerin, daha ¢ok
calisma ile desteklenmesine ve daha iyi ayirt edici sonuglarin elde edilmesine ihtiyag vardir.
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