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BEYAN FORMU

Uzmanlik tezi olarak sundugum “Akciger metastazlarinda primer timor
kaynaginin yapay zeka algoritmalar1 ile degerlendirilmesi” baslikli bu caligmay1
bastan sona kadar danismanim Prof. Dr. Alpay Alkan’in sorumlulugunda
tamamladigimi, tezin planlanmasindan yazimina kadar hi¢bir asamasinda etik dis1
davranigimin olmadigini, tezdeki biitiin bilgileri akademik ve etik kurallar i¢cinde elde
ettigimi, tez caligmasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve yorumlara kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklar1 kaynakcada eksiksiz gosterdigimi, tez ¢alismasi ve
yazimi sirasinda patent ve telif haklarinmi ihlal edici bir davranisimin olmadigini ve
aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan
ederim.

Dr. Abdusselim Adil Peker



ONSOZ

Telefon kameralarindaki yiiz tanima yazilimlar1 ve internet aligveris siteleri
gibi gelismeler dolayisiyla adindan sik¢a s6z edilmeye baglanan yapay zeka ve
makine Ogrenmesi gibi terimlerin, tip alaninda da etkilerinin hissedildigi giinleri
yasamaktayiz. Siiphesiz bu gelismelerin en ¢ok etkiledigi tip bransi olan radyolojide,
ozellikle gilincel akademik calismalari takip edebilmek ve bu ¢alismalarin bir pargasi
olabilmek i¢in bilgi ve birikimimizi yiikseltmek gerekliligi asikardir. Bu ¢aligmanin
radyoloji literatiirtine ufak da olsa bir katki saglamasi en biiyiik temennimizdir.

Radyoloji klinigimizin 6rnek bir merkez olmasi i¢in ¢ok emek veren, asistan
egitimi ve akademik caligsmalar i¢in bize bu giizel ¢alisma ortamini hazirlayan, bize
destegini higbir zaman esirgemeyen degerli anabilim dali baskanimiz ve tez
danismanim sayin Prof.Dr. Alpay Alkan’a, yardimci tez danigsmanim ve degerli
agabeyim Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Ali Giiltekin’e ve kiymetli arkadasim A. Enes
Taha’ya; radyoloji asistanligi sirasinda tizerimizde biiyiik emegi bulunan Prof. Dr.
Hiiseyin Ozdemir’e, Prof. Dr. Mehmet Bilgin’e, Prof. Dr. Seyma Yildiz’a, Dog. Dr.
Hiiseyin Toprak’a, Dog. Dr. Ilker Oz’e, tiim uzman agabey ve ablalarima, hepsini
cok sevdigim asistan arkadaslarima, her daim beni destekleyen ailem ve
arkadaslarima tesekkiirii en icten bir borg bilirim.

Dr. Abdusselim Adil Peker
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AKCIiGER METASTAZLARINDA PRiIiMER TUMOR
KAYNAGININ YAPAY ZEKA ALGORITMALARI iLE
DEGERLENDIRILMESI

OZET

Akcigerler metastatik lezyonlarin en sik goriildiigii yerlerden biri olup akciger
dis1 malignitelerin  %20-54’tinde goriilmektedir. Akciger metastazlarinda tani
genellikle BT ile miimkiin olup karakteristik olarak bilateral alt zon periferik agirlikli
yerlesim gdsteren multipl nodiiler solid lezyonlar seklinde goriilmektedir. Akciger
metastazi ile seyreden malignitelerin ayriminda kavitelesme, kalsifikasyon, hemoraji,
O6dem ve difiiz miliyer patern gibi belirleyici 6zellikler faydali olabilmektedir. Ancak
olgularin cogunda BT goriintiileri lizerinden primer malignitenin kaynagina yonelik
bir ayrim yapmak miimkiin olmamaktadir.

Yapay zeka ile goriintii isleme metotlarinin yayginlasmast son yillarda
radyoloji ve diger bazi1 tip branslarinda yeni gelismelerin habercisi olmustur.
Radyoloji goriintiilerinden sekil, kontur yada pikseller arasi dansite iligkileri gibi
bilgiler elde etmemizi saglayan radyomik goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ile bu
Ozelliklerin bir goriintiileme biyobelirteci gibi kullanilarak tanida, hastalik
evrelemesinde, tedavi yanitinin ve hastalik prognozunun belirlenmesi gibi islevlerde
kullanilmas1 miimkiin olmustur.

Calismamizda Toraks BT goriintiilerinde akciger metastazi saptanan olgularin
radyomik goriintiileme O6zellikleri ve farkli yapay zeka algoritmalari kullanilarak
primer tiimor kaynagini saptamadaki basarisin1 6lgmeyi amagladik.

Retrospektif olarak Ocak 2014-Aralik 2020 tarihleri arasinda Toraks
BT’sinde akciger metastazi saptanan 165 olgu ve 482 metastatik lezyon c¢alismaya
dahil edildi. Olgular primer tiimorlerin histopatolojik tamilarma gore kolorektal
kanser, bobrek hiicreli kanser, mesane kanseri, meme kanseri, pankreas kanseri,
prostat kanseri ve sarkomatoz kanserler olarak 7 alt gruba ayrildi. Toshiba Aquilion
64-dedektor (Toshiba Medical Systems, Otawara, Japonya) ve Siemens Somatom
Definition Flash 128-dedektor (Siemens Healthcare, Erlangen, Almanya) BT
cihazlarinda intravendz kontrast madde verilmesini takiben elde edilen goriintiiler 3D
Slicer (http://www.slicer.org, versiyon 4.11) adli iicretsiz yazilim ve “Segmentation
Wizard” adli yari-otomatik segmentasyon modiilii kullanilarak isaretlendi. On isleme
metodu olarak tiimor olarak isaretlenmis alanlarin gri piksel degeri 0-255 araligina
sabitlenmek suretiyle normalizasyon uygulandi. Daha sonra ag¢ik kaynak kodlu ve
ticretsiz Python kiitiiphaneleri kullanilarak 34 adet birinci derece ve Haar benzeri
ozellik ¢ikarildi. Eldeki verilerin %30’u model basarisini test etmek amaciyla ayrildi.
K-en yakin komsu (KNN), destek vektér makinesi (SVM), rastgele orman (RF) ve
gradyan artirma (GB) modelleri egitilerek en iyi sonu¢ veren modeller belirlendi.
Model performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru kullanildi.
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Test verileri tizerinde en fazla dogruluk orani KNN modelinde pankreas ve
prostat kanseri grubunda (sirastyla 0.93 ve 0.92), SVM modelinde prostat, pankreas
ve sarkomatdz kanserler grubunda (sirasiyla 0.93, 0.90 ve 0.90), GB modelinde
pankreas ve sarkomat6z kanserler grubunda (0.94 ve 0.94), RF modelinde ise prostat
ve pankreas kanseri grubunda (sirasiyla 0.93 ve 0.90) elde edildi. F1 skoru olarak
degerlendirildiginde en iyi ayrim KNN, SVM ve RF modellerinde sirasiyla 0.62,
0.66 ve 0.50 ile meme kanseri grubunda elde edildi. GB modelinde en yiiksek F1
skoru 0.77 ile sarkomatdz kanserler grubunda elde edildi. Meme kanseri grubunda
ise F1 skoru 0.74 olarak izlendi. Genel olarak bakildiginda 4 model arasindan F1
skoru olarak en iyi deger meme ve sarkomatdz kanserler grubunda GB ve SVM
modeli ile elde edildi.

Radyomik goriintli Ozellikleri ve yapay zeka modelleri, akciger
metastazlarinin alt tiplerinin belirlenmesinde girisimsel olmayan bir tani araci olarak
potansiyel degere sahip olabilir. Bunun i¢in 6zellikle genis ve bagimsiz veri setleri
tizerinde ve standardize yontemler kullanilarak elde edilecek sonuglara dayanan
calismalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, BT, akciger metastazi, radyomik
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EVALUATION OF PRIMARY TUMOR ORIGIN IN LUNG
METASTASES WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE
ALGORITHMS

SUMMARY

Lungs are one of the most common site of metastasis in malignancies which
can be involved in 20-54% of the extrapulmonary tumors. The diagnosis in lung
metastases is usually established on computed tomography (CT) with predominantly
lower zone bilateral multiple nodular solid lesions. Distinctive imaging features such
as cavitation, calcification, hemorrhage, edema and diffuse miliary pattern can be
beneficial in differentiating the malignancies that can present with lung metastases.
However, in most of the cases, it is usually not possible to differentiate the primary
malignancy on CT images.

In recent years, image processing methods with artificial intelligence have
gained recognition in radiology and other medical specialties. Radiomics has made it
possible to capture information from radiological images that may indicate shape,
contour or neighboring pixel relationships, which than act like a imaging biomarker
that can be used to diagnose, grade, prognosticate the disease outcome and evaluate
the response to treatment.

In our study, we aimed to evaluate the performance of artificial intelligence
models that are trained with radiomics imaging features, to differentiate the primary
tumor origin in cases with lung metastases on chest CT images.

We searched our hospital database from January 2014 to December 2020
retrospectively, and included 165 cases with 482 metastatic lesions in the study.
Cases were arranged in 7 subgroups according to primary tumor origin that
comprises colorectal cancers, renal cell carcinomas, bladder cancers, breast cancers,
pancreas cancers, prostate cancers and sarcomatous cancers. Imaging studies were
performed on Toshiba Aquilion 64-detector (Toshiba Medical Systems, Otawara,
Japan) and Siemens Somatom Definition Flash 128-detector (Siemens Healthcare,
Erlangen, Germany) CT scanners after intravenous contrast administration. Tumoral
lesions were labeled with 3D Slicer (http://www.slicer.org, version 4.11) using the
“Segmentation Wizard” semi-automatic segmentation module. Gray scale
normalization was applied to tumoral regions as a preprocessing method. Thirty-four
first-order and Haar-like features extracted from the images by using free and open-
source Python software libraries. To test the model performance, 30% of the data
were randomly splitted. K-nearest neighbor (KNN), support vector machine (SVM),
random forest (RF) and gradient boosting (GB) models were trained, tested and best
performing models were established. Accuracy, precision, recall and F1 score were
used to evaluate the model performance.

Best accuracy values on the test data were achieved with pancreas and
prostate cancer subgroups on KNN model (0.93 and 0.92 respectively), prostate,
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pancreas and sarcomatous cancer subgroups on SVM model (0.93, 0.90 and 0.90
respectively), pancreas and sarcomatous cancer subgroups on GB model (0.94 and
0.94 respectively), prostate and pancreas cancer subgroups on RF model (0.93 and
0.90 respectively). Best classifier performance with regard to F1 score was achieved
in the breast cancer subgroup on KNN, SVM and RF models with 0.62, 0.66 and
0.50 respectively. GB model demonstrated the highest F1 score with 0.77 on the
sarcomatous cancer subgroup. GB model F1 score was 0.74 on the breast cancer
subgroup. In total, the best F1 scores among the 4 models were achieved with GB
and SVM models on the breast and sarcomatous cancer subgroups.

Radiomics imaging features and artificial intelligence models can have a
potential in differentiating the primary subgroups of lung metastases as a non-
invasive diagnostic tool. To achieve that, more studies on large and independent
datasets with standardized methods are required.

Keywords: Artificial intelligence, CT, lung metastasis, radiomics
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1. GIRIS VE GENEL BIiLGILER

Metastaz, tiimor hiicrelerinin primer kaynaklandig1 bolgeden ¢evre dokulara
veya uzak bolgelere yayillmasii tanimlamaktadir. Uzak metastaz, tiimoriin malign
natiirde olmasi hakkinda bilgi veren 6zellik olup onkoloji olgularinda en 6nemli

morbidite ve mortalite nedenidir [1].

Akciger metastazlar1 giinlilk radyoloji pratiginde siklikla goriilmekte olup
genellikle bilinen primer maligniteli olgularin takiplerinde veya evreleme
asamasinda tan1 almaktadir. Nadiren akciger metastazlar1i insidental olarak
saptanmakta ve primer malignitenin tanisina yonlendiren siireci baslatabilmektedir
[2, 3].

Diinya Saglik Orgiitii’niin verilerine gére akcigere en sik metastaz yapan
maligniteler meme, gastrointestinal sistem (kolon, mide), pankreatobilier sistem
(pankreas ve hepatobilier yapilar), lirogenital sistem (genital organlar, bobrek,
prostat, adrenal), bas-boyun tiimdrleri, cilt (melanom), germ hiicreli tiimorler ve
sarkomlardir [4]. Baz1 olgularda ise primer malignite odagi bulunamamaktadir [5].
Primeri bilinmeyen kanserler (PBK) tiim kanserlerin %3-5’ini olusturmakta olup
malign histopatoloji alip standart tanisal yaklagimlarla primer timori ayirt
edilemeyen metastatik hastaligi tanimlamaktadir. Kansere bagl 6liimlerin en sik 4.
sebebi primeri bilinmeyen metastatik kanserler olarak bildirilmektedir. Cogu
PBK‘ler adenokarsinomlar, skuaméz hiicreli karsinom ve farklilagsmamis tipte

karsinomlar olarak kabaca ii¢ gruba ayrilan kanser tipinden olusmaktadir [5, 6].

PBK olgularinda ilk yaklasim olarak bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik
rezonans goriintiileme (MRG) gibi yontemlerle primer tiimor kaynagi saptanmaya
calisilmaktadir. Bu tanisal islemler, kanser tedavisinde gecikmelere neden olmakta,
%50-70 olguda ise primer kanser tanis1 miimkiin olmamaktadir. Immiinhistokimyasal
boyama gibi metodlarla kanserin tipi belirlenip buna yonelik tedavi verilmeye
calisilmaktadir [6-10].



1.1 Metastazlarin Fizyopatolojisi

Metastatik siire¢, ana tiimdr bolgesinden tiimdr hiicrelerinin kopup, kapiller
veya lenfatik vaskiiler yapilarin invazyonu ile uzak metastaz bolgesine ulagsmasi ve
daha sonra gelisimi i¢in gerekli kan akimin1 yaratmasiyla gerceklesmektedir [2, 11].
Tiimdrlerin  belirli bolgelere metastaz yapmalarinda histopatolojik ve genetik
faktorler etkili olmaktadir [1, 12]. Timorlerin akcigere yayilmasinda hematojen,

lenfatik yayilim veya direkt invazyon etkili olabilmektedir.

1.1.1 Hematojen yayilhim

Hematojen yayilim, vendz drenaji akcigere olan tiimorlerde goriilmektedir.
Ormnegin, bas-boyun tiimorleri, tiroid, adrenal tiimérleri, bobrekler, testis, melanom
ve osteosarkom gibi. Hematojen yolla yayilimda akciger metastazlarinin parankimal
uzaniminda pulmoner perflizyon gradienti biiyiik etkiye sahiptir. Bu nedenle kan
akimmin en yiiksek oldugu alt loblarda daha sik goriilmektedir [4]. Tipik BT
gorinimii multipl, bilateral, alt loblarda daha baskin nodiiler opasiteler seklindedir.
Yaklasik %4 oraninda kaviter akciger lezyonlar seklinde atipik hematojen yayilim
paternleri de mevcut olup siklikla skuamoz hiicreli karsinomlar, sarkomlar ve

kolorektal kanserlerde goriiliir [4, 13].

1.1.2 Lenfatik yayilhim

Diafragma ve/veya plevral yiizeylerin antegrad lenfatik invazyonu yoluyla
veya hiler lenf nodu metastazlarindan retrograd lenfatik yayilim yoluyla gercgeklesir.
Akciger, mide, meme, pankreas, uterus, rektum ve prostat tiimorlerinde bu yayilim

sik goriilmektedir (Sekil 1.1) 1, 14].



Sekil 1.1: Bilinen akciger adenokarsinomu olan olguda, bilateral metastatik nodiiller
ve sag akcigerde lenfatik invazyon (lenfanjitis karsinomatoza) ile uyumlu
interlobuler septal kalinlagmalar ve buzlu cam dansitesi alanlar1 mevcut.

1.1.3 Plevranin direkt invazyonu yoluyla

Hematojen yayilima bagli plevra tutulumu, lenfatik yayilimla veya mevcut
karaciger metastazlari ile meydana gelebilir. Akciger, meme, pankreas ve mide
kanserlerinde goriilebilir (Sekil 1.2). Primer tiimdr varliginda meydana gelen multipl
akciger nodiilleri, akcigerin metastatik hastalig1 agisindan anlamli olmakla birlikte,
soliter nodiil seklinde de (melanom veya sarkom gibi) goriilebilmektedir. Soliter

nodiiller primer akciger tiimdrleri ile iligkili olabilir (Sekil 1.3) [1, 13].

Sekil 1.2: Metastatik meme kanseri olan olguda sag hemitoraksta hafif dereceli
plevral efiizyon ve plevrada nodiiler kontrastlanan tiimdral kalinlik artis1 dikkati
cekiyor.
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Sekil 1.3: Akciger adenokarsinomu olan olguda sag akcigerde biiyiik boyutlu kitle
lezyonunun mediastene ve plevraya invaze oldugu goriiliiyor. Superior vena cava
basis1 nedeniyle iv. kontrast madde toraks duvarinda bulunan kollateral vaskiiler

yapilar araciligryla dolum gosteriyor.

1.2 Epidemiyoloji

Akcigerler ikinci en sik metastatik odak olup, akciger dis1 tiimdrlerin %20-
54’tinde akciger metastaz1 goriilebilmektedir. Akciger metastazi bulunan olgularda
tedavi secenekleri ve prognoz, primer timor kaynagma gore oldukca farklilik
gostermektedir. Uzak metastaz varligi, tiimor evrelemesinde 6nemli yere sahiptir.
Ornegin, uzak metastaz bulunan meme kanseri olgularinda 5 yillik sagkalim
%96’dan %21°e diisebilmektedir. Akciger veya karacigere uzak metastazi bulunan
kolorektal kanser olgularinda nonmetastatik hastaliga kiyasla 5 yillik sagkalim

%91°den %10 seviyelerine gerilemektedir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde metastatik hastaliga bagli giinde 1500 6liim
gerceklesmektedir. Yaygin hastalik varliginda giincel tedavi seceneklerinin

yetersizligi hakkinda bilgi verebilir [15].
Akciger metastazlarinda kadin/erkek orani1 0.86 ile erkek cinsiyet lehinedir. Primer

malignite olarak siralandiginda goriilme siklig1 asagidaki gibi ortaya ¢ikmaktadir:

e %725.8 Kolorektal kanser
e %19.4 Bag-boyun tiimorleri

e %]14.7 Urolojik (bdbrek, iireter, prostat, testis) kanserler



e %10.9 Gastrointestinal non-kolorektal kanser

e %10.5 Meme kanseri

e %6.5 Melanom

e %6.1 Jinekolojik (over, endometrium, serviks) kanserler

e %6.1 Diger primer tiimorler (sarkom, tiroid, skuamdz hiicreli kanserler)

Tek nodiil %49.1, multipl nodiil ise %50.9 oraninda goriilebilmektedir.
Pulmoner nodiillerin boyutlart 20-30 mm (%50), 10-20 mm (%28.5) ve <10 mm
(%21.5) seklinde degiskenlik gosterebilmektedir. Kaviter veya nekrotik nodiiller
%88.5 oraninda goriilebilmektedir. Sigara icim Oykiisii olarak %61 olguda ge¢miste
sigara kullanimi veya aktif sigara kullanimi Oykiisii bulunmaktadir. Bir ¢aligmaya
gore multipl 5 mm’den biiylik akciger nodiilleri ve kavitasyon varligi metastatik

hastalik agisindan 6nem arz etmektedir [15].

1.3 AKkciger Metastazlarinda Gériintiileme Ozellikleri

Genellikle metastatik lezyonlar sferik yada ovoid sekilli, keskin smirli ve
genellikle akciger parankiminin periferinde yerlesim gostermektedir. Koryokarsinom
gibi kanserlerde silik sinirli lezyon gOriiniimii mevcuttur. Aym1  zamanda
desmoplastik reaksiyon, hemoraji yada hemorajik 6dem gibi durumlarda da
gorllebilir. Plevral tabanhi yerlesim goOsteren hematojen metastazlarda periferal
enfarkt diisiindiiren patern izlenebilir. Besleyici damar isareti, metastatik nodiil
tanisinda belirleyici bir 6zellik olup nodiilii besleyen genislemis vaskiiler yapiy1

tanimlamaktadir [16-18].

Tiroid mediiller karsinomda difiiz milier patern sik izlenmektedir [19]. Tek ve
biiyiik metastaz sarkomlarda, melanomlarda, bobrek tiimdrlerinde sik goriilmektedir.
Bazi adenokarsinomlarda ve osteosarkom metastazlarinda kalsifikasyon olabilir.
Kavitelesme basg-boyun yasst hiicreli kanserlerinde ve kadin genitoiiriner sistem
kanserlerinde sik goriilmekte olup toplam siklig1 %4 civarindadir. Kemoradyoterapi

almis olgularda metastatik lezyonlarda kavitelesme goriilebilmektedir [20].

Literatiirde tanimlanan bu spesifik bulgulara ragmen, akciger metastazlarinin
sadece goriintii 6zellikleri ile ayrim1 zordur. Cogu zaman nonspesifik multipl nodiiler

solid lezyonlar seklinde prezente olmaktadir. Primer malignitesi bulunmayan
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olgularda aymric1 tanida fungal enfeksiyonlar, septik emboli ve tuberkiiloz gibi
enfeksiydz sebepler ve sarkoidoz, romatoid artrit ve Wegener graniilomatozu gibi

nonenfeksiydz enflamatuar hastaliklar diigiiniilmelidir [13].

1.4 Yapay Zekaya Giris ve Genel Kavramlar

Yapay zeka giliniimiizde oldukga yaygin olarak kullanilan ve zeka gerektiren
isler i¢in gelistirilen otomatiklestirilmis sistemleri tanimlayan genis bir yelpazeden
olusmaktadir. Tarihte ilk defa John McCarthy adli bilgisayar bilimci tarafindan 1956
yilinda bahsedilmistir. Ancak burada baslayan ve teorik anlamda bahsedilen
kavramlarin uygulamaya konulmasi bilgisayar ve 6zellikle islemci teknolojilerinin
gelistigi 2000’11 yillara kadar gergeklesmeyecektir. Yapay zeka alaninda giiniimiizde
kullanilan teknikler 1900’1 yillarin basindan itibaren ortaya konulan bilimsel efor ve
ozellikle matematik ve bilgisayar programciligi bilimlerinin ortak katkisinin
tiriiniidiir. Bu ugrasida bazi mihenk taslari, 1950°de Alan Turing tarafindan makine
zekasinin Ol¢limii i¢in gelistirilen Turing testi, Dietrich tarafindan gelistirilen satrang
oynama programi, Strachey tarafindan gelistirilen dama oynama programi,
Weizenbaum tarafindan gelistirilen ELIZA adli hemen hemen her konuda ingilizce
diyaloga imkan saglayan program gosterilebilir. Daha sonra 1970’lerde Dogal Dil
Isleme (Natural Language Processing), semantik aglar, ileri besleme ve algoritma
egitme semalari, monoton olmayan mantik gibi gelismelerle ivme kazanmistir. Bu
gelismeler sayesinde yapay zeka, statik bir bilgisayar programindan, kendine verilen

verilerle 6grenme islevini gergeklestiren dinamik bir yapiya gegis yapabilmistir.

Daha sonraki gelismelerin biiyiik kism1 Apple, Google, Microsoft, Tesla gibi
kazang kaygisi gliden sirketlerin ¢abalar1 sayesinde miimkiin olmaktadir. Google
DeepMind adli arastirma-gelistirme sirketinin 2016 yilinda yaptig1 AlphaGo adh
bilgisayar programi, Go adinda antik ¢in masa oyununda gili¢lendirilmis 6grenme

0% adet hamle

(reinforced learning) adli metodu kullanmaktadir. Go oyununda 1
imkan1 mevcut oldugu bilinmektedir. Evrendeki atomlarin sayis1 tahminlere gore
10% olup, her faktoérde saymin 10°un katlar1 seklinde arttig1 diisiiniiliirse bu sayida
hamleyi bilgisayara tek tek 6gretmenin ne kadar ger¢ek disi olacagini gorebiliriz.
2016 ve 2017 yillarinda diinya Go sampiyonu Lee Sedol’e karsi oynanan 5 mag 4-1,

Ke Jie adli bir baska Go sampiyonu ile oynanan 3 ma¢ 3-0 AlphaGo galibiyetiyle



sonuclanmistir. Bu gelismeler sadece rutin ve basit gorevlerde degil, kompleks

islevler agisindan da yapay zeka tekniklerinin iistiinliigiinii gdstermektedir.

Makine 6grenmesi (Machine Learning), yapay zekanin alt dali olarak kabul
edilmekte olup elindeki biiylik miktardaki veri setinden cesitli istatistiksel metodlar
kullanarak Ogrenme islemini gerceklestirerek daha Once goriilmeyen veri setleri
hakkinda tahminler yapmaya calisir. Burada gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme
(supervised ve unsupervised) kavramlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Gozetimli 6grenmede
insan tarafindan etiketlenmis veri, gozetimsiz 6grenmede ise etiketlenmemis veri
tizerinden Ogrenme gergeklestirilebilmektedir. Daha sonra gelistirilen ve makine
O0grenmesinin bir alt tipi olan derin 6grenme (deep learning) ise eldeki veriden
Ongoril ve tahmin olustururken yapay sinir aglar1 (artificial neural networks) denilen
cok katmanli, birbiriyle iletisim kurabilen ¢ok sayida diigiim (node) barindiran ve
insan beyninde Ogrenmeyi saglayan sinirsel devreleri taklit eden bir metod

kullanmaktadir.

Radyolojide yapay zekanin, 6zellikle de makine 6grenmesinin yayginligi son
yillarda artis gostermektedir. Cogunlukla gozetimli 0Ogrenme yoOntemlerinin
kullanilarak goriintii elde edilmesinden (image acquisition), kanserlerde prognoz
tayinine kadar uzanan genis bir 6l¢ekte kullanima sunulmaktadir. Radyolojide sikca
kullanilan alanlardan bazilar1, iy semasmin Oncelikli tetkiklere gore yeniden
yapilandirilmasi, radyoloji raporlarinin siniflandirilmasi, risk tayini, tarama, saptama,
segmentasyon, histopatolojik tani, tiimoriin genetik yapisinin radyolojik goriintiileme
Ozelliklerine gore tahmin edilebilmesini saglayan radyogenomik (radiogenomics) ve

goriintii alma modellerinin gelistirilmesi olarak sayilabilir.

Radyolojide makine 6grenmesi teknigini kullanan ¢aligmalara baktigimizda
kullanilan yontemlerin yer yer farklilik gosterdigini farketmek kac¢inilmazdir. Bu gibi
yapay zeka tekniklerinin radyoloji alaninda uygulanmasi sirasinda belirli zorluklarin
ve hata oraninda artmaya neden olan degiskenlerin farkinda olmak gerekmektedir.
Ornegin radyolojik gériintiilerden veri elde etme sirasinda elimizdeki verinin yiiksek
oranda heterojen olmasi, hasta kilosu, kullanilan teknige gore x-1gin1 dozu ve siiresi,
kullanilan ¢ekim protokolleri, sinyal-giiriiltii oran1 gibi parametrelerdeki farkliliklar
elde edilen sonuclar1 etkileyebilmektedir. Bu gibi metodolojik sorunlar sadece
radyolojide degil, yapay =zekanmm wuygulandigi patoloji, biyoistatistik ve
biyoenformatik gibi diger alanlarda da gecerli olmaktadir.
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Makine Ogrenmesi ile alakali calismalarda kullanilan terminolojiye ve
calisgma tasariminin uygulanma sekline bakildiginda bilinmesi gereken bazi
kavramlar 6ne c¢ikmaktadir. Bunlardan overfitting (asir1 6grenme), bir modelleme
hatas1 olup eldeki veriye ¢ok yakin bir analiz elde ederek gelecekteki veriden dogru
bir 6ngdrii yapamamaya yani egitim verisinde yliksek, test verisinde diisiik dogruluk
oranlarina neden olmayr tanimlamaktadir. Bir diger modelleme hatasi olan
underfitting (eksik 6grenme) ise modelin hem egitim hem de test verisinde diisiik
dogruluk oranina sahip olmasi olup eldeki prediktif bagimsiz degiskenlerin say1 veya
nitelik olarak yetersizligini gostermektedir. Burada veri setinin biiyiikligli devreye
girmektedir. Kiigiik veri setleriyle yapilan c¢aligmalarda modelleme hatalar1 sik

goriilmektedir.

Istatistiksel gii¢ analizi i¢in kullanilan ydntemler yapay zeka ¢aligmalar1 igin
celiskili ve genellikle ulasilmasi zor veri seti biiyiikliikleri ile sonuglanabilir. Bu
konuda makine 6grenmesi modelleri i¢in optimum veri seti biiylikliigiinii saptamada
genel kabul gérmiis bir istatistiksel yontem bulunmamaktadir. Bu durum yapilacak
calismalar i¢in sorun teskil etmekte olup asir1 veya yetersiz 6grenme gibi etkilerden
korunup prediktif performansi artirmak i¢in en az 50 Ornekten olusan veri seti
kiimesi kullanilmasi 6nerilmektedir [5, 21-23]. Buna ragmen bu say1, giinliik pratikte
giivenli bir sekilde kullanilmaya uygun bir model yaratmakta yetersiz olacaktir.
Ozellikle igerisinde insan saghgini ilgilendirecek sonuglarm elde edildigi yapay zeka
modellerinde hata paymin diisiiriilmesi amaciyla ¢ok genis veri setleriyle ¢alisilmasi

gerekmektedir.

Bir diger terminolojik kavram olan ground truth (kesin referans), 6ne siiriilen
modelin tahmin etmeye calistig1 gergek degeri tanimlamaktadir. Caligmalarda kesin
referans olarak kullanilan yontemin altin standart kabul edilmis bir test yontemi yada
uzman tanisina dayanmasi genellikle kabul gérmektedir. Ancak bu standart olarak
kabul edilen referans metodun dogrulugu ve saglamlig1 (robustness) ayni zamanda
calismanin da giivenilirligi i¢in Onemli olmaktadir. Information leakage (veri
sizintis1), egitim ve test i¢in kullanilacak verilerin yeteri kadar birbirinden
ayrilamamasi sonucu olusur ve sonuglarin ger¢cek olmayan sekilde yiiksek
goriinmesine yol agmaktadir. Bunu oOnlemek amaciyla capraz dogrulama (cross-

validation) ad1 verilen teknik kullanilmasi ve modelin son kontroliinii saglamak i¢in



belli miktardaki verinin ¢aligmanin basinda dogrulama yada test verisi olarak ayrilip

saklanmas1 gerekmektedir.

Feature scaling (6zellik olgekleme), elde edilen ozelliklerdeki degerlerin
hesaplama kolaylig1 saglanmasi amaciyla -1 ile 1 yada O ile 1 arasinda araliklara
¢ekilmesi islemidir. KNN (k-nearest neighbor, k-en yakin komsu) yada SVM
(support vector machine, destek vektor makinesi) gibi tekniklerde gerek
duyulmaktadir. En sik kullanilan yontemler z-skoru normalizasyonu ve minimum-

maksimum 6l¢eklemedir.

Reliability analysis (giivenilirlik analizi), 6zelliklerin (feature) elde edilme
yonteminden veya segmentasyon siirecindeki okuyucular arasi degiskenlikten (inter-
reader variability) etkilenmekte olup bir 0Gzelligin tekrarlanabilirligini
(reproducibility) yani farkli zamanda ve/veya farkli okuyucu tarafindan benzer yada
ayni sekilde elde edilip edilemeyecegini tanimlamaktadir. Bunun i¢in okuyucu i¢i ve
okuyucular arasi uyumluluk (intra ve interreader agreement), test-yeniden test

tekrarlanabilirlik analizi gibi yontemler kullanilmaktadir.

High dimensionality (yliksek boyutluluk), gercek hayat verileri gibi ¢cok fazla
ozellige ve dolayisiyla boyuta sahip verileri tanimlar. Yiiksek boyutluluk bir verinin
modellemesinde gereken zaman ve kaynagi artirmakta, asir1 6grenmeye neden olup
gelecekte elde edilecek verilerin dogru tahmin edilebilmesini engellemektedir.
Bunun 6niine gegebilmek icin boyut azaltma (dimensionality reduction) adli yontem
kullanilmaktadir. Bu yontemin literatiirde gecen diger isimlendirmeleri, feature
extraction (0zellik ¢ikarma) ve feature selection (0zellik se¢imi) olup bunun icin
kullanilan baglica yontemler olarak collinearity analysis (esdogrusallik analizi),
principal component analysis (PCA, temel bilesenler analizi) ve algoritma bazl

ozellik se¢imi gosterilebilir.

Class balance (smif dengesi) ya da class imbalance (simif dengesizligi)
makine Ogrenmesi ile ilgilenen caligmalarda biiyiik bir sorundur. Siniflandirma
gorevlerinde smniflar arasi veri biiyiikliiklerinde dengesizlik olmasi durumunda
secilen modelin ¢ogunlukla daha fazla veriye sahip sinifi se¢gmesine ve dogrulugun
azalmasina neden olmaktadir. Smif dengesizligini gozardi etmek makine
O0grenmesinde biiyilk hatalara neden olmaktadir. Calismanin basinda veri
biiyiikliiklerini birbiriyle orantili tutmak yada oversampling (fazla Ornekleme),

undersampling (az Ornekleme) gibi yontemlerle Oniine gegilebilir. Adindan da
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anlasilabilecegi gibi fazla drnekleme, daha az veriye sahip olan sinifa (azinlik sinifi)
ait olan verileri ¢esitli interpolasyon teknikleri kullanarak artirmay1 saglamakta olup
en sik kullanilan teknikler Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE,
sentetik azinlik fazla 6rnekleme), Naive Random Oversampling (NROS, naif rastgele
fazla 6rnekleme), Adaptive Synthetic Sampling Method (ADASYN, adaptif sentetik
ornekleme) olarak gosterilebilir. Az 6rnekleme ise tam tersine daha fazla veriye
sahip olan ¢ogunluk (majority) sinifina uygulanir. Random undersampling (rastgele
az ornekleme) gibi metodlar kullanilabilmekte olup bilgi kaybina yol agmaktadir. Bu
etkiyi azaltmak icin ortaya ¢ikan NearMiss, Condensed Nearest Neighbor Rule,
TomekLinks gibi teknikler, yakin komsuluk sayisi az olan Orneklerin ¢ikarilmasi

prensibine dayanmaktadir.

Siif dengesizligi sorununun Ustesinden gelmenin diger bir yolu duyarlilik
(sensitivity) yada Ozgiilliik (specificity) parametrelerinin birinden taviz vermektir.
Omegin hedeflenen model, bir tarama testi igin kullamlacaksa ozgiilliikten taviz
vermek miimkiin olabilmektedir. Fazla ve az 6rneklemede dikkat edilmesi gereken
nokta, bu yontemlerin sadece ve sadece egitim verisine uygulanabilir olmasidir. Test
verisinde smif dengeleme yontemlerinin kullanilmasi1 yanlis sonuglar ortaya
cikarabilmektedir. Az oOrneklemede overfitting yani asir1 6grenme sorunuyla
karsilagilabilmektedir. Bu gibi problemlerin farkinda olmak, 6zellikle saglik alaninda

yapilacak ¢alismalarda 6nem arz etmektedir [24, 25].

Yapay zeka kompleks verileri ayristirma, optimize ve analiz etme giiciiyle
saglik alaninda gelecek vaat etmektedir. Hastalarin uygun sekilde bakiminin
saglanmasi, bir ¢ogu birbirine bagli ve yiliksek degiskenlik gosteren c¢ok sayida
adimin kontrol edilebilmesine baglidir. Bundan dolayr hem kompleks veriyi
isleyebilecek hem de siirekli deneyimleyerek optimizasyon ve Ogrenme siirecini

gergeklestirip tahmin ve onerilerde bulunmasi gerekmektedir.

Bu yaz1 yazildig1 sirada radyoloji ve niikleer tipta kullanilmak tizere Birlesik
Devletler Gida ve Ilag Dairesi (FDA - U.S. Food and Drug Administration)
tarafindan onay alan 121 adet yapay zeka algoritmasi bulunmaktadir. Bunlardan 40
tanesi nororadyolojide, 28’1 toraks radyolojisinde, 17°si meme goriintiillemesinde,
17’si kardiyak radyolojide, 12’si abdominal radyolojide ve 7 tanesi kas ve iskelet
radyolojisinde kullanilmaktadir. Modalite bazli siralama yapildiginda ise 63 tanesi
BT, 29’u MRG, 16’s1 konvansiyonel radyografi, 11 tanesi ultrason, 10 tanesi
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mamografi ve 2 tanesi PET seklinde ortaya ¢ikmaktadir (Amerikan Radyoloji Koleji
Veri Bilimi Enstitiisii verileri, ACR. https://models.acrdsi.org/).

Medikal cihaz ve algoritmalar olarak alimnan FDA onayr sayilarina
bakildiginda yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki medikal inovasyonun
biiyiik ¢ogunlugu %72 ile radyoloji ve %14 ile kardiyoloji olmak {izere iki branstan
gelmektedir. Bu iki bransi i¢ hastaliklari/endokrinoloji, noroloji, oftalmoloji, acil tip
ve onkoloji takip etmektedir. 2016 Kasim’da FDA onay1r alan ilk yapay zeka
algoritmasi olan ve kardiyak MR goriintiilerinden ¢esitli analizler yapmaya yarayan
Arterys Cardio DL (Arterys Inc.)’nin 6n ayak olmasi ve daha sonra onkolojide,
mamografi degerlendirmesinde, BT de lezyon saptamada kullanilan diger bir¢ok
algoritmanin giinliik saglik pratigine girmesinden bu yana radyoloji, yapay zekada

trend belirleyici ana brans olarak yer almaktadir [26].

1.5 Radyomik Ozellikler (Radiomic Features) ve Ozellik Cikarimi (Feature
Extraction)

Radyolojide yapay zeka yontemlerinin son yillarda kullanilmaya baslanmasi
ile birlikte popiilerlik kazanan kavramlardan birisi de radyomik goriintii 6zellikleridir
(radiomics). Radyomik o6zellikler, bir gériintiiniin karakterizasyonunda énemli olan
intensite, sekil, desen oOzellikleri gibi parametrelerin kantitatif bir sekilde elde
edilmesine dayanmaktadir [27]. Daha sonra bu 0&zelliklerin lezyonlarin yada
hastaliklarin saptanmasi, siniflandirilmasi, prognozunun belirlenmesi gibi islevlerde
bir nevi goriintiileme biyobelirteci olarak kullanilmasini hedeflemektedir. Son 10
yilda dogrudan radyomik o6zellikler ile ilgili 500’1 askin 6zgiin ¢aligma yapilmistir
[28]. Bu ¢alismalarin ¢ogunlugu onkoloji ile ilgili olup akciger, meme ve prostat
kanseri agirlikli galisilan konular arasinda yer almaktadir. 2013 yilindan beri bu
alandaki ¢alismalar, her sene bir Onceki yila gore ortalama %177 artis

gostermektedir.

1.6. Radyomik Ozellik Smiflar1 (Feature Classes)

Radyomik 6zellik siniflar1 hakkinda bilgi sahibi olmak, arastirma metinlerini

okurken yada yeni bir arastirma yaparken zorunluluk olmamakla birlikte, ortaya
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¢ikan sonuglarin yorumlanmasini ve spesifik uygulama alanlari i¢in bazi 6zelliklerin

secilmesini kolaylastirmaktadir.

Bir ilgi bolgesinde (region of interest, ROI) yer alan voksellerin intensite
degerlerinin dagilimindan elde edilen istatistiksel veriler genellikle birinci derece
ozellikler (first-order features) olarak adlandirilir. Bunlarin igerisinde minimum ve
maksimum intensite degerleri, diizensizlik (entropy), basiklik (kurtosis), skewness

(carpiklik), enerji (energy) gibi histogram 6zellikleri yer almaktadir.

Uc boyutlu sekil ozellikleri, genellikle hacim (volume) ve yiizey alani
(surface area) arasindaki iliskiyi aciklar. Tikizlik (compactness), kiiresellik
(sphericity), maksimum ii¢-boyut ¢api, uzanim (elongation) ve yassilik (flatness) ii¢

boyutlu 6zelliklerdir.

Iki boyutlu sekil o6zellikleri, adindan da anlasilacag1 iizere iki boyutlu
diizlemde sekil ve biiyiikliik iliskilerini inceler. Kiiresellik, uzanim, en uzun ¢ap ve

kiiresel orantisizlik sik kullanilan iki boyutlu sekil 6zelliklerine drnek verilebilir.

Ikinci derece ozellikler (second-order features), daha ¢ok komsu piksellerin
arasindaki gri-skala degerleri arasindaki iliskiyi incelemekte olup bazen desen yada
doku ozellikleri (texture features) olarak adlandirilmaktadir. Gilindelik hayatta bir
cismin yiizeyindeki girintili ¢ikintili alanlarin gegisini parmaklarimizla anlayarak
yorum yapmamiza benzemektedir. Kaba, piiriizlii yada diizgiin yiizeyleri birbirinden
ayirt etmek gibi ilgi bolgesindeki piksel gri degerleri arasindaki gegislerin
blytikliiglinden yararlanilarak bu ozellikler iiretilmektedir. Gri seviyesi es-olusum
matriksleri (gray level co-occurrence matrix), gri seviyesi boyutlu bolge matriksleri
(gray level size zone matrix) ve gri seviyesi dizi uzunluk matriksleri (gray level run

length matrix) kullanilan hesaplama metodlarindan bazilaridir.

Yiiksek derece ozellikler (higher order features) grubunda ise; Haar, Fourier
yada Laplace doniistimii ve gesitli filtreleme yontemleri (yiliksek gegis filtreleme vs.)
uygulandiktan sonra elde edilen dalgacik (wavelet) 6zellikleri yada model tabanl
elde edilen fraktal goriintli (fractal dimension-based features) 6zellikleri sayilabilir.
Bu o6zelliklerin elde edilmesi ile komsu pikseller arasi farkliliklardan da oOteye
gecerek belirli bir alandaki gri seviye farkliliklarindan oOzellik elde edilmesi

saglanmaktadir [29, 30].
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Derin 6zellikler (deep features) ise isminden anlasilacagi gibi derin 6grenme
algoritmalar ile gozetimsiz (unsupervised) olarak elde edilen goriintii 6zelliklerini
tanimlar. Bu ozellikler genellikle transfer 6grenme (transfer learning) adi verilen,
daha once bagka bir problemi ¢ozmek amaciyla egitilen algoritmalarin ylizeyel
katmanlarinda (surface layer) ufak degisiklikler yapilarak tekrar kullanildigi bir
tekniktir [24, 31]. Siklikla kullanilan ve goriintii temelli gorevlerde yiliksek dogruluk
oranlaria ulagabilen evrigimli sinir aglar1 (convolutional neural networks, CNN)
tekrar egitilerek daha once 6grenilen derin 6zelliklerden faydalanilir. Derin 6grenme
algoritmalarini egitmenin hem zaman hemde kaynak olarak masrafli olacagi ve derin
ozelliklerin geleneksel (traditional) goriintii 6zelliklerine gore daha basarili oldugu
diistiniilirse bu yontemin kullanilma nedeni anlasilabilir [21]. Visual Geometry
Group (VGG-Net), Inception, Xception gibi 6nceden biiyiik veri setleriyle egitilmis
(pretrained) algoritmalarin bulundugu calismalar, geleneksel makine Ogrenmesi
metodlart kullanilan ¢alismalara gore daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmektedir
[22, 23, 32].

1.7 Segmentasyon (Labeling, Segmentation)

Radyolojik goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi genellikle bir ilgi bolgesi (ROI)
tizerinden yapilmaktadir. Bunun belirlenmesi i¢in lezyon karakterizasyonu yapilacak
bolgenin etiketlenmesi yani segmentasyon yapilmas: gerekmektedir. Baslica
kullanilan yontemler manuel, otomatik ve yar1 otomatik (semi-automatic)

segmentasyondur [27].

Manuel segmentasyon isleminde genellikle tecriibeli bir radyolog yada
radyasyon onkologu tarafindan tiimoral lezyonun yada ilgi bolgesinin diger
dokulardan ayrilmasi amaciyla sinirlar ¢izilmektedir. Cogu 6zgiin ¢alismada bu
yontem kullanilmakla birlikte zaman tiiketen bir islem oldugu icin biiyiik veri

setleriyle yapilan ¢alismalarda tercih edilmemektedir.

Otomatik ve yar1 otomatik segmentasyon igsleminde ise tercih edilen bir ¢ok
algoritma bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilani, geometrik konturlama, esik
deger (thresholding) segmentasyonu ve referans noktalarin (seed point) kullanici

tarafindan belirlendigi bolge biiylimesi (region growing) yontemleridir [27, 33].
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1.8 Simiflandirma Algoritmalar:

Siniflandirma (classification) gorevleri icin kullanilan istatistiksel yontemler
ve modeller ¢esitli olmakla birlikte, ayn1 veri seti {izerinde birkaginin denenip en iyi
sonu¢ veren modellerin kullanilmasi onerilmektedir [25]. Bu yontemlerden en sik

kullanilanlar1 bilmek dogru model se¢imi agisindan 6nem arz etmektedir.

1.8.1 Regresyon analizi

Regresyon analizi en sik kullanilan istatistiksel yontemlerden birisi olup
aralarinda neden sonug iliskisi olan birden fazla degiskenlerin arasindaki baglantiy
aragtirmak i¢in kullanilir. Dogrusal (lineer) regresyonda, Y bagimli degiskenini en
iyi sekilde agiklayan X1, X2, X3, ... Xk bagimsiz degiskenlerini segerek sapma
hatasin1 en aza indirmek hedeflenmektedir. Lojistik yani dogrusal olmayan
regresyonda ise prediktor degiskenler ile sonug¢ arasindaki iligki bir sigmoid
fonksiyon seklinde ifade edilmektedir. Regresyon analizinde elde edilen sonug

“binomial”, yani var/yok, kazang¢/kayip gibi ikili olasiliklidir.

1.8.2 k-En yakin komsular (k-nearest neighbors, KNN)

Ozellik uzayinda siniflandirilmasi istenen objelerin en yakin egitim
orneklerine gore smiflanmasi esasina dayanir. Komsu sayist “k” harfi ile temsil
edilmekte olup secilen k degerine gore yakin komsu sayisi hesaplanir. Binomial yada

multinomial siniflarda kullanilabilir.

1.8.3 Destek vektor makineleri (support vector machine, SVM)

Birbirinden ayrilmak istenen iki simif arasinda optimum bir ayirict asiri
diizlem (hyperplane) yani destek vektorii olusturulmaktadir. Bir boyut artirma islemi

olup kiiciik ve orta biiyiikliikte veri setleri i¢in avantajlidir.

1.8.4 Karar agaclar (decision trees) ve rastgele orman (random forest)

Girdileri birbirine baglayan dallar ve diigiimlerden olusur. Her seferinde bir
ayirici ozellik secilerek en iyi diigiim bulunur ve bir sonraki ayiric1 6zellige gecilir.
Rastgele orman (RO) yontemi birden fazla karar agaci (KA) olusturarak her bir KA
ciktisint bir bagimsiz siniflandirma olarak toplayip oy cogunluguna gdre tahmine
karar verir. Ozellik secimini kendi biinyesinde yaparak, boyut azaltmaya gerek

olmadan c¢ok sayida parametre ile islem yapabilir.
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1.8.5 Gradyan artirma (gradient boosting)

Basit siniflandirma modelleri ile elde edilen verileri ve daha sonra arta kalan
zay1f 6grenicileri kombine ederek gii¢lii 6grenici olusturana kadar tekrar eden bir
algoritmadir. Zayif Ogrenicilere (genellikle karar agaglari) her seferinde bir adim

ekleyerek kayip fonksiyonunun degerini diisiirmeye ¢alisir.

1.8.6 Yapay sinir aglan (artificial neural networks, ANN)

Giriiltii oranm1 yliksek ve zayif verileri kendi kendine 6grenebilme yetenegine
sahip, girdi verileriyle karmasik baglantilar kurarak dogruluk oranimi artirabilen
esnek bir modeldir. Ogrenme siirecini olusturan ozellik agirliklari, toplama ve

aktivasyon fonksiyonlarini barindirir.

1.9 Calismanin Amaci

Toraks BT’de akcigerde metastaz saptanan olgularda yapay zeka
algoritmalarin1 kullanarak primer malignitenin kaynagimi belirlemeyi amagladik.
Farkli yapay zeka algoritmalarinin radyomik goriintii 6zellikleri temel alinarak

primer  timoér  kaynagmi  saptamadaki  basar1  oranlari  karsilagtirildi.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1 Veri Seti ve Olgu Sec¢cimi

Retrospektif olarak dizayn edilen bu calismada Ocak 2014- Aralik 2020
tarihleri arasinda Bezmialem Vakif Universitesi Hastanesi Tibbi Onkoloji
Departmanina bagvuran ve Toraks BT ¢ekilen olgular tarandi. Radyoloji raporlar
icerisinde “‘metastaz”, “metastatik nodiil”, “metastatik kitle lezyonu”, “kitlesel
lezyon” ifadelerinin gegtigi yaklasik 6000 rapora ulasildi. Daha sonra bu olgularin
ICD uluslararasi tan1 kodlarina bakilarak primer akciger tiimdrii olan, ayn1 anda iki
malignite tanist bulunan, 18 yasindan kiigiik ve kontrastsiz ¢ekim yapilan olgular

calisma kapsami disinda tutuldu.

Hastane bilgi yonetim sistemi araciligiyla histopatoloji raporlar1 detayli bir
sekilde incelendikten ve primer malignite tanisi bulunmayan olgular ¢ikarildiktan
sonra geriye kalan olgular primer timor kaynagma gore 7 ana gruba ayrildi
kolorektal kanser (1), bobrek hiicreli kanser (2), mesane kanseri (3), meme kanseri

(4), pankreas kanseri (5), prostat kanseri (6) ve sarkomatdz kanserler (7).

Olgularin BT goriintiileri tarandiktan sonra c¢ekim kalitesi diisiikk olan ve
belirgin goriintii artefaktt bulunduran olgular, dis merkezde BT ¢ekilen olgular,
cekim sirasinda dekompanse akciger hastaligi, masif plevral efiizyonu yada
atelektazileri bulunan olgular modelin dogrulugunu azaltmamasi i¢in ¢ikarilmistir.
Plevral metastaz, lenfanjitik yayilim ve akciger parankimi disinda endobronsial ve

mediastinal tutulumla seyreden metastatik lezyonlar degerlendirmeye alinmamustir.

Geriye kalan BT goriintiilerinde 10 mm’den biiyiik, metastaz ile uyumlu
nodiiler lezyonlar1 veya kitle lezyonlar1 olan 78’i kadin, 87’1 erkek olmak iizere
toplam 165 olgu ve kontrastli Toraks BT c¢alismaya dahil edilmistir. Olgular 19-95

yas araliginda olup, ortalama yas 59,3+13,3 olarak bulunmustur.

Gruplararas1 hasta dagiliminda uyumsuzluk olmamasi i¢in hasta sayilar
birbirine yakin olacak sekilde rastgele se¢im yapildi. Istisna olarak pankreas kanseri
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ve prostat kanseri bulunan olgular, elverisli hasta sayisinin yetersiz olmasi sebebiyle
timiiyle calismaya dahil edilmistir. Sarkomatéz kanserler grubunda 9 adet
osteosarkom olgusunun tamami, 18 yastan kiicik olmast ve BT c¢ekim
parametrelerinin pediatrik doz azaltma protokolii ile yapilmasi nedeniyle ¢alismadan

cikartlmistir.

Bu olgularin diglanmasiyla birlikte kolorektal kanser grubunda 31, bobrek
hiicreli kanser grubunda 29, mesane kanseri grubunda 22, meme kanseri grubunda
33, pankreas kanseri grubunda 17, prostat kanseri grubunda 11, sarkomat6z kanserler
grubunda 22 olmak iizere toplam 165 olgu calismaya dahil edilmistir. Bu olgulardan
77’s1 kolorektal kanser, 104’1 bobrek hiicreli kanserler, 67°si mesane kanseri, 88’1
meme kanseri, 45’1 pankreas kanseri, 34’1i prostat kanseri ve 67’si sarkomatdz

kanserler olmak {izere toplam 482 metastatik lezyon degerlendirmeye dahil edildi.

2.2 Goriintiileme Protokolii

Tim goriintiilemeler Toshiba Aquilion 64-dedektdr (Toshiba Medical
Systems, Otawara, Japonya) ve Siemens Somatom Definition Flash 128-dedektor
(Siemens Healthcare, Erlangen, Almanya) BT cihazlarinda yapildi. Intravendz
kontrast madde olarak diisiik ozmolaliteli Iohexol ¢ozeltisi (350/100), 1-2 ml/kg
dozunda ve 2.5-3.5 ml/sn hizla verildikten 15-45 sn sonra ¢ekim yapilmistir. 3 ve 5
mm kesit kalinliginda, ¢ekim parametreleri 100-120 kVp ve 150 mA olacak sekilde

goriintiiler elde olunmustur.

2.3 Lezyonlarin Segmentasyonu

Calisma i¢in  belirlenen olgularin  DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) goriintiileri elde edilerek, akciger parankiminde yer
alan 10 mm’den biiylik metastaz ile uyumlu nodiil yada kitle lezyonlari, 3D Slicer
(http://www slicer.org, versiyon 4.11) adli tcretsiz yazilim ve “Segmentation
Wizard” adli yari-otomatik segmentasyon modiilii kullanilarak isaretlenmistir [34].
Siiflar aras1 dengesizligin (class imbalance) ve asir1 6grenme sorununun Oniine
gecmek amaciyla bir olgudan en fazla 5 adet metastaz segmente edildi. Bahsedilen
segmentasyon modiilii ile kitle veya nodiiliin ii¢-boyutlu hacminin tamami ilgi

bolgesine (ROI) dahil edilip lezyon konturlarinin dansite esik degerine gore olugsmasi
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(thresholding) saglandi. Daha sonra yazilim biinyesinde yer alan piksel fircalar: ile
lezyon konturlart etiketli alana tam denk gelecek sekilde gerekli diizeltmeler yapildi.
Elde edilen “.nrrd” uzantili segmente edilmis timor verilerini ve tiim akciger

gorlntiilerini igeren dosyalar 6n isleme ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kaydedildi.

2.4 On Isleme (Preprocessing)

Hastane bilgi yonetim sisteminden alinan ham DICOM goriintiiler ve
segmentasyon dosyalar1 girdi olarak kullanildi. Oncelikle hastanin cinsiyeti, yasi,
kullanilan tomografi cihazi ve kesit kalinligi bilgisi elde edildi. Nrrd uzantili
dosyalardan alinan tiimor olarak isaretlenmis alanlar 0-255 gri deger araliginda
normalize edildi. Farkli cihazlarda c¢ekilen tomografi goriintiilerindeki kontrastin
normalizasyon sonrasi farklilik gosterdigi tespit edildi ve cihaz markasina gore piksel
degerlerinde diizenlemeler yapildi. Timdr olarak isaretlenen alan hesaplama
kolayligi saglamasi agisindan elipse doniistiiriilerek kisa ve uzun g¢ap degerleri

hesaplandi. Lezyon boyutunun en biiyiik oldugu kesit bulundu.

2.5 Ozellik Cikarim (Feature Extraction) ve Olceklendirme (Feature Scaling)

Birinci derece ve Haar benzeri 6zelliklerden olusan 34 adet goriintii 6zelligi,
PyDicom, Pylibjpeg, NumPy, Pandas, pynrrd, skimage, openCV, sklearn ve Keras
olmak tiizere agik kaynak kodlu ve iicretsiz Python kiitiiphaneleri kullanilarak

olusturuldu [35].

2.6 Simiflandirict Model Olusturma

Verilerin %30°u test grubu olarak ayrildi. K-en yakin komsu, destek vektor
makinesi, rastgele orman ve gradyan artirma modelleri kullanilarak egitildi.

Parametre optimizasyonu uygulanarak en iyi sonug¢ veren modeller belirlendi.

2.7 Degerlendirme Metrikleri

Model performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk orani (accuracy),
kesinlik skoru (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru kullanildi. Modelin en iyi
parametreleri arastirilirken F1 skoru dikkate alindi. Ayrica asir1 6grenmeyi kontrol
etmek i¢in egitim verileriyle test verileri arasinda dogruluk orani hesaplandi.
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Tablo 2.1: Siniflandirma modellerinin tanisal performansi belirlenirken kullanilan
hata matrisi (confusion matrix).

Tahminlenen (Predicted) Deger

+ -
Gergeklesen + DP YN
(Actual) Deger
- YP DN

DP: dogru pozitif; DN: dogru negatif; YN: yalanci negatif; YP: yalanci pozitif

Modelin degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk (accuracy); dogru
siiflandirilan gozlem sayisinin toplam gozlem sayisina olan oramidir. Model
degerlendirmesinde tek basina yeterli bir parametre degildir.

DP+DN
Dogruluk orani = DP+DN+YP+YN

Kesinlik degeri (precision); tahmin edilen pozitif gozlemler icerisinde kaginin
dogru tahmin edildigini gosterir. Yalanci pozitifliklerin az olmas1 modelin se¢iminde
onemli olacagindan kesinlik degerinin yiiksek olmasi istenmektedir.

DP

Kesinlik degeri = DP+Y P

Duyarlilik (recall, sensitivite); gercek degeri pozitif olan gdzlemlerin ne
kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Yalanci negatifliklerin ¢ok
oldugu durumlarda duyarlilik (recall) degeri diisiik ¢ikmaktadir. Model se¢iminde
yiiksek duyarlilik degerine sahip parametreler secilmelidir.

DpP

Duyarlilik (recall) degeri = DP+ Y N

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
gostermektedir. Model se¢ciminde dogruluk orani yerine F1 skorunun se¢ilmesinin en
onemli sebebi esit olmayan gozlem sayilarina sahip veri setlerinde hatayr minimuma
indirmektir. Sadece yalanci pozitif ve yalanci negatifi degil, tiim hata maliyetlerini

iceren bir degerlendirme aracidir.
F1 =2 * kesinlik * duyarhlik / (kesinlik + duyarlilik)

Fl=9% Kesinlik* Duyarlilik
-7 Kesinlik+ Duyarlilik
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Modellerin en iyi parametrelerini elde ederken F1 skoru dikkate alindi. En

yiiksek F1 skoruna sahip parametreler arasindan uygun kesinlik, duyarlilik ve hem

egitim ve hem de test verileri i¢in dogruluk degerlerine sahip parametre, en iyi

parametre olarak se¢ildi. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin birbirine yakin ve

yiiksek olmasi istenmektedir. Test verileri i¢in dogruluk degerinin olabildigince

yiiksek olmasi hedeflenmektedir. Egitim verileri i¢in dogruluk degerinin (Egitim

dogruluk) 1 olmasi veya test verileri i¢in dogruluk degeri arasinda yiiksek farklilik

olmast asir1 6grenme (overfitting) olarak kabul edilmis olup degerlendirmeye

alimmamistir. Calisma adimlar Sekil 2.1°de gosterilmistir.

(- A

Gortinti Alma\ Segmentasyon | | Oze

\ J 4

1lik C1kar1rD

( Model Egitimi ve)
Degerlendirme

S| mo 1T 1 TN

[T T 1) T
177 [ 1] W T

\_ W,

Sekil 2.1: Calisma adimlar1 goriintiiniin elde edilmesi, tiimoral lezyonun sinirlarinin
belirlenmesi, radyomik goriintii 6zelliklerinin elde edilmesi, model egitilmesi ve
model performansinin kesinlik-duyarlilik egrisi ve F1 skoru ile degerlendirilmesi

olarak siralanabilir.
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3. SONUCLAR

Calismamizda, 10 mm’den biiylik metastatik akciger nodiilii yada kitlesi
bulunan 165 olguda 482 lezyon degerlendirmeye alindi. Destek vektdr makinesi
(support vector machine, SVM), k-en yakin komsu (k-nearest neighbor, kKNN),
rastgele orman (random forest, RF) ve gradyan artirma (gradient boosting, GB)
olmak iizere 4 farkli modelin en iyi sonuglar1 veren parametreleri degerlendirildi.
Meme kanseri, bobrek hiicreli kanser, mesane kanseri, kolorektal kanser, pankreas
kanseri, prostat kanseri ve sarkomatéz kanserler i¢in modellerin tanisal performansi

ayr1 ayr1 incelendi.

KNN yontemi i¢in en iyi modellerin tanisal performansi degerlendirildiginde;
en yiiksek test dogruluk ve egitim dogruluk orani pankreas ve prostat kanseri
gruplarinda izlendi (Test ve egitim dogrulugu Pankreas kanseri grubunda 0.93 ve
0.92; Prostat kanseri grubunda 0.92 ve 0.95). En yiiksek duyarlilik orani ve en
yiksek F1 skoru meme kanserine bagli akciger metastazli olgularda izlendi
(Duyarlilik oran1 0.61, F1 skoru 0.62). En yiiksek kesinlik orani pankreas kanseri ve
sarkomatdz kanserlere bagli metastazli olgularda saptandi (Pankreas kanseri
grubunda 0.80, sarkomatoz kanserler grubunda 0.73). KNN yontemine bagh elde
edilen bulgular Tablo 3.1’de sunulmaktadir.

Tablo 3.1: KNN (k-nearest neighbor) modelinin tanisal performans degerleri

sunulmaktadir.

Test Egitim Kesinlik | Duyarhlhik | F1 skoru

dogruluk dogruluk
Meme 0.86 0.91 0.63 0.61 0.62
Bobrek 0.81 0.82 0.55 0.37 0.44
Mesane | 0.86 0.87 0.67 0.18 0.29
Kolorektal | 0.84 0.88 0.33 0.15 0.21
Pankreas | 0.93 0.92 0.80 0.31 0.44

Prostat 0.92 0.95 0.40 0.20 0.27
Sarkom 0.88 0.90 0.73 0.36 0.48
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SVM yontemi i¢in en iyi modellerin tanisal performansi degerlendirildiginde;
en yiiksek test dogruluk ve egitim dogruluk orani pankreas, prostat ve sarkomatoz
kanser gruplarinda izlendi (Test ve egitim dogrulugu Pankreas kanseri grubunda 0.90
ve 0.99; Prostat kanseri grubunda 0.93 ve 0.99; Sarkomat6z kanserler grubunda 0.90
ve 0.93). En yiiksek duyarlilik oran1 ve en yiiksek F1 skoru meme kanserine bagl
akciger metastazli olgularda izlendi (Duyarlilik oranit 0.68, F1 skoru 0.66). En
yiiksek kesinlik oranmi1 sarkomatéz kanserlere bagli metastazli olgularda saptandi

(0.79). SVM yontemine bagli elde edilen bulgular Tablo 3.2’de sunulmaktadir.

Tablo 3.2: SVM (Support Vector Machine) modelinin tanisal performans degerleri

sunulmaktadir.
Test Egitim Kesinlik | Duyarhhik | F1 skoru
dogruluk dogruluk
Meme 0.86 0.93 0.63 0.68 0.66

Bobrek 0.80 0.90 0.52 0.47 0.49
Mesane 0.88 0.95 0.67 0.45 0.54
Kolorektal 0.86 0.88 0.50 0.35 0.41
Pankreas 0.90 0.99 0.42 0.38 0.40
Prostat 0.93 0.99 0.50 0.40 0.44
Sarkom 0.90 0.93 0.79 0.50 0.61

GB yontemi i¢in en 1yi modellerin tanisal performans: degerlendirildiginde;

en ylksek test dogruluk ve egitim dogruluk orani pankreas ve sarkomatdz kanser
gruplarinda izlendi (Test ve egitim dogrulugu Pankreas kanseri grubunda 0.94 ve
0.97; Sarkomatoz kanserler grubunda 0.94 ve 0.98). En yiiksek duyarlilik oran1 ve en
yiiksek F1 skoru meme kanserine ve sarkomatdz kanserlere bagl akciger metastazl
olgularda izlendi (Duyarlilik orani ve F1 skoru meme kanseri grubunda 0.71 ve 0.74;
Sarkomat6z kanserler grubunda 0.68 ve 0.77). En yliksek kesinlik orani pankreas
kanserine bagli metastazli olgularda saptandi (1.00). GB yontemine bagh elde edilen

bulgular Tablo 3.3’de sunulmaktadir.
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Tablo 3.3: GB (Gradient Boosting) modelinin tanisal performans degerleri

sunulmaktadir.
Test Egitim Kesinlik | Duyarhhk | F1skoru
dogruluk dogruluk
Meme 0.90 0.93 0.77 0.71 0.74
Bibrek ‘ 0.83 0.98 0.65 0.43 0.52
Mesane | 0.87 0.96 0.58 0.50 0.54
Kolorektal 0.90 0.96 0.88 0.35 0.50
Pankreas 0.94 0.97 1.00 0.31 0.47
Prostat 0.90 0.96 0.33 0.50 0.40
Sarkom 0.94 0.98 0.88 0.68 0.77

RF yo6ntemi i¢in en iyi modellerin tanisal performansi degerlendirildiginde;
en yiiksek test dogruluk ve egitim dogruluk orani prostat ve pankreas kanseri
gruplarinda izlendi (Test ve egitim dogrulugu Prostat kanseri grubunda 0.93 ve 0.98;
Pankreas kanseri grubunda 0.90 ve 0.97). En yiiksek duyarlilik orani ve en yiiksek F1
skoru meme kanserine bagli akciger metastazli olgularda izlendi (Duyarlilik orant
0.54, F1 skoru 0.50). En yiiksek kesinlik oran1 sarkomatéz ve kolorektal kanserlere
bagli metastazli olgularda saptandi (Sarkomatdoz kanserler grubunda 0.71 ve

Kolorektal kanser grubunda 0.70). RF yontemine bagli elde edilen bulgular Tablo

3.4’te sunulmaktadir.

Tablo 3.4: RF (Random Forest) modelinin tanisal performans degerleri
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sunulmaktadir.
Test Egitim Kesinlik | Duyarhhk | F1skoru
dogruluk dogruluk
Meme 0.79 0.92 0.47 0.54 0.50
Bobrek 0.81 0.90 0.54 0.47 0.50
Mesane 0.83 0.97 0.41 0.32 0.36
Kolorektal 0.89 0.98 0.70 0.35 0.47
Pankreas 0.90 0.97 0.38 0.23 0.29
Prostat 0.93 0.98 0.50 0.40 0.44
Sarkom 0.89 0.97 0.71 0.45 0.56




4. TARTISMA

Akciger, malignitelerde en sik metastaz alan organlardan birisi olup primer
maligniteye sahip olgularda otopsi serilerinde %20-50, klinik ¢alismalarda ise %25-
30 oraninda metastazi saptanmaktadir [36]. En sik akciger metastazi yapan timorler
meme, gastrointestinal sistem ve genitoiiriner sistem kanserleridir [13]. Akciger
metastazlarinin erken tanisi tedavi planlamasinda kritik 6neme sahiptir. BT, tanida
kullanilan en 6nemli aragtir. Secilmis olgularda metastazektomi uygulanabilmekte
olup 5 yillik sagkalim oranlar1 kanser alt tipine gore degiskenlik gostermektedir [9,
36]. Germ hiicreli kanserlerde metastazektomi sonrast en iyi sagkalim orani
izlenmektedir. Malign melanomda ise cerahi tedavi sonrast medyan sagkalim
oranlar1 diger kanser alt tiplerine gore belirgin disiiktir [37]. Akciger
metastazlarinda primer timor tipinin belirlenmesi cerrahi sagaltim uygulanacak

olgularin se¢ciminde 6nem arzetmektedir.

Akciger tiimorleri ile ilgili yapilan ¢ok sayida yapay zeka caligmalar
mevcuttur. Tiimoral lezyonun BT goriintiilerinde saptanmasi, tiimor konturlarimin
belirlenmesi, histopatolojik alt tip ve mutasyon yiikiiniin belirlenmesi, prognoz ve
tedavi yanitimin belirlenmesi, akciger nodiillerinin benign-malign ayriminin
yapilmas1 ve mediastinal lenf nodu tutulumunun degerlendirilmesi bu caligmalara

ornek gosterilebilir [31, 38-45].

Linning ve arkadaglar1 [46] tarafindan yapilan c¢aligmada, primer akciger
kanserlerinin histopatolojik alt tipinin intravendz kontrastli BT goriintiilerinden
belirlenmesi i¢in Naive Bayes, Random Forest ve Lojistik Regresyon teknigiyle
olusturulan modeller kullanilmistir. Duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan bakildiginda
adenokarsinom ve kiigiik hiicreli akciger kanseri ayriminda %90’a varan bagari
bildirilmektedir. Ferreira Jr ve arkadaglar1 [47] akciger kanserli olgularda prognoz ve
intratlimoral heterojenitenin saptanmasi1 amaciyla Fourier transformasyon ile elde
edilen radyomik goriintii 6zellikleri kullanilarak istatistiksel anlamli smniflandirma

rapor etmislerdir (p<0.05). Cui ve arkadaslar1 [48] tarafindan yapilan bir diger
24



caligmada, akciger tiiberkiilozu ve primer akciger kanserinin BT goriintiileme
ozellikleri ile ayrim1 incelenmistir. Radyomik nomogram modeli ile %90 duyarlilik
ve %80 ozgiilliik, lojistik regresyon modeli ile %70 duyarlilik ve %90 6zgiilliik elde
edilmistir. Choi ve arkadaslar1 [40] tarafindan yapilan ve diisiik doz toraks BT ile
pulmoner nodiillerin malignite Ozelliklerine goére siniflandirilmasini amaglayan
calismada SVM modeli ile en yiiksek dogruluk orani1 %85 olarak bildirilmektedir.
Wang ve arkadaslar1 [49] tarafindan yapilan ve BT bazli radyomik o6zelliklere
dayanarak akciger kanserlerinde tiimoral mutasyon yiikiiniin, epidermal growth
factor receptor (EGFR) ve mitotik aktivitenin gostergesi olan p53 mutasyonunun
degerlendirilmesini amaglayan ¢alismada %70 medyan egri altinda kalan alan (AUC)

degerine ulasilmistir.

Yapay zeka destekli goriintii analizi yontemleri son yillarda ilgi gérmektedir.
Tiptaki en biiyiik etkisi radyoloji alaninda yasanmaktadir. Radyomik goriintii
Ozellikleri ve goriintillenen alanin kantitatif olarak haritalanip ¢esitli analizler
yapmaya olanak saglamasi, radyogenomik ile goriintii fenotipinden histopatolojinin
ayriminin yapilabilmesi miimkiin olmaktadir [44, 50]. Girisimsel olmayan tani
yontemlerinin gelismesiyle birlikte biyopsi, cerrahi gibi maliyetli ve komorbidite
riski tasiyan islemler azaltilabilir. Klinik onkoloji rutininde kolay erisilebilen,
nispeten ucuz ve etkili bir tanisal ara¢ olarak tibbi goriintiileme yontemlerine sik
bagvurulmaktadir. Buna ek olarak radyomik goriintii isaretleri, geleneksel
goriintiileme yontemlerinin eksik kaldigi1 noktalarda verecegi faydali bilgilerle klinik
karar alma konusunda biiyiik gelismeler vaat etmektedir. Yeni ortaya ¢ikan bir
caligma disiplini olan precision oncology (hedefe yonelik onkoloji), olgunun klinik
durumu, demografik oOzellikleri ve tliimoriin genetik ozellikleri belirlenerek
uygulanacak tedavinin kisisellestirilmesini ve minimal yan etki profili ile

uygulanmasini amaglar [32, 50, 51].

Literatiirdeki yapay zeka metotlar1 kullanilarak yapilan radyoloji
calismalarina bakildiginda, model se¢imi, 6zellik azaltimi, segmentasyon, 6n isleme,
orneklem biiyilikligii gibi alanlarda net bir goriis birligi bulunmamaktadir. Yapilan
calismalarin tekrar edilebilirliginin (reproducibility) denetlenmesi ve cihaz g¢ekim
parametreleri, kullanilan normalizasyon teknikleri gibi alanlarda metodolojik olarak
standardizasyon saglama ihtiyaci duyulmaktadir [50]. Goriintii segmentasyonunda en

kabul goren yontem manuel segmentasyon olup goriintiiniin uzman doktor gibi bir
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tecriibeli operator ile yapilmasidir. Burada dezavantajlar, goriintii kalitesi ve
artefaktlara duyarlilik, okuyucular arasi degiskenlik ve en Onemlisi de harcanan
isglicli maliyetidir [52]. Yari-otomatik ve otomatik segmentasyon, zaman ve is giicli
verimliligi, dogruluk (accuracy), gozlemciler arasi uyum, tekrar edilebilirlik ve
tutarlilik olarak manuel segmentasyona kiyasla cazip bir alternatiftir. Giiniimiizde
yapilan caligmalarda yari-otomatik segmentasyonun, otomatik segmentasyona gore
daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu ve manuel segmentasyon ile yiiksek
korelasyon gosterdigi bildirilmistir [53, 54]. Calismamizda bu nedenlerden otiirii

yari-otomatik segmentasyon yontemini kullanildi.

Kullanilan yapay zeka modelinin degerlendirilmesinde kullanilan yontemler
hata matriksi hesaplanarak elde edilen dogru pozitif, dogru negatif, yalanci pozitif ve
yalanct negatif kavramlarina hakim olmayr gerektirmektedir. Literatiirdeki
calismalarda kullanilan degerlendirme metriklerinden baglicast alic1 isletim
karakteristigi egrisi (ROC curve) altinda kalan alandir. Bir diger metrik ise kesinlik
ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak 6zetlenebilen F1 skorudur. Hem yalanci
negatif hem de yalanci pozitif degerinin denetlenmesini saglamakta olup model

seciminde kullanilmasi 6nerilmektedir [55].

Literatiirde, akciger metastazlarinda primer tiimor odaginin belirlenmesiyle
ilgili yapilmis bir yapay zeka ¢aligmasina ulasamadik. Ancak beyin metastazlarinin
ayriminda Kniep ve arkadaslar1 [56] random forest modeliyle MR goriintiilerinden
kiiciik hiicreli akciger kanseri beyin metastazi ayriminda %80 duyarlilik ve %80
ozgillik, meme kanseri metastaz1 ayriminda %78 duyarlilik ve %77 o6zgiillik
degerleri rapor etmiglerdir. Bu degerler kiiciik hiicreli dis1 akciger kanseri
metastazlarinda sirasiyla %58 ve %62’ye, gastrointestinal sistem kanser

metastazlarinda ise %67 ve %58’e diismektedir.

Calismamizda ise F1 skoru olarak en iyi deger GB modeli ile sarkomatoz
kanserler ve meme kanserine bagli akciger metastazlarinin ayriminda elde edildi
(swrastyla 0.77 ve 0.74). Sarkomatdz kanserli olgularda %68 duyarlilik ve % 88
kesinlik, meme kanseri olgularinda ise %71 duyarlilik ve %77 kesinlik degerine
ulasildi. Yine GB modelinde pankreas ve kolorektal kanserli gruplarda sirasiyla
%100 ve %88 gibi yiiksek bir kesinlik degeri saptandi. Ancak bu olgularda duyarlilik

%31 ve %35 olarak sonuglandi. Bu modelin fazlaca yanlis negatif siniflandirma
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yaptigin1 gostermekte olup sirastyla 0.29 ve 0.47 olan nispeten diisiik F1 skorunu

aciklamaktadir.

En iyi sonucu veren ikinci model SVM modeli olup meme ve sarkomatoz
kanserler grubunda F1 skoru sirasiyla 0.66 ve 0.61 olarak izlendi. Duyarlilik ve
kesinlik degeri meme kanseri grubunda sirasiyla %68 ve %63, sarkomat6z kanserler

grubunda ise sirastyla %50 ve %79 olarak sonuglandi.

KNN ve RF yontemi kullanilarak elde edilen modellerde ise en yiiksek F1
skorlar1 sirasiyla 0.62 ile meme kanseri grubu ve 0.56 ile sarkomatéz kanserler
grubuna ait olarak gozlendi. Bu iki modelde 6zellikle KNN yonteminde mesane
kanseri grubunda %18, kolorektal kanserler grubunda %15 ve prostat kanserinde
%?20; RF yonteminde ise pankreas kanseri grubunda %23 ve mesane kanseri

grubunda %32 ile diisiik duyarhilik degerleri elde edildi.

Sonug olarak intravendz kontrastli Toraks BT goriintiilerinden elde edilen
radyomik goriintii 6zellikleri ile akciger metastazlari alt tip ayriminda en basaril
model GB olarak izlendi. Histopatolojik subtip olarak bakildiginda tiim modellerde

en basarili ayrimin meme kanserli ve sarkomatoz kanserli olgularda oldugu gozlendi.

Radyomik goriintii Ozellikleri ve yapay zeka modelleri, akciger
metastazlarinin alt tiplerinin belirlenmesinde girisimsel olmayan bir tan1 araci olarak
potansiyel deger teskil edebilir. Bunun icin 6zellikle genis ve bagimsiz veri setleri
tizerinde ve standardize yontemler kullanilarak elde edilecek sonuglara dayanan

caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.
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