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                                                        1.GĠRĠġ VE AMAÇ 

    Akciğer kanseri dünya çapında en sık teĢhis edilen kanser ve kansere bağlı ölümün önde 

gelen nedenidir.
1
 

    2015 Dünya Sağlık Örgütü Sınıflamasına göre, akciğer kanseri küçük hücreli akciğer 

kanseri (KHAK) ve küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri (KHDAK) olmak üzere 2 grupa 

ayrılır. KHAK, akciğer kanserinin en agresif Ģeklidir ve tüm akciğer kanserlerinin % 15-

20'sini oluĢturur. Adenokarsinom (AK) ve yassı hücreli karsinom (YHK), akciğer kanseri 

vakalarının % 70'ini oluĢturan KHDAK'nin iki ana histolojik alt tipidir.
2 

  
   Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) ve KHDAK hastaları için tedavi seçenekleri 

farklıdır. Kemoterapi (KT) ve radyoterapi (RT),  KHAK hastaları için standart tedavi 

seçenekleri olarak kabul edilmektedir.
3 Cerrahi,  KHDAK’nin I-IIIA evresi olan hastalar 

için tedavi seçimidir.
4  

Son yıllarda,  akciğer kanseri tedavisinde immünoterapi ve hedefe 

yönelik tedaviler kullanılmakta olup akciğer kanserinin doğru sınıflandırılması, hedeflenen 

tedavi ve klinik yönetimde ilk ve önemli bir adımdır. Prognoz, nüks ve sağkalım oranları 

ile akciğer kanserinin histolojik alt tipi arasında anlamlı bir iliĢki vardır.
5 

     
Literatürde bilgisayarlı tomografi (BT) morfolojik bulgularına dayanarak, akciğer 

kanserinin 3 histolojik alt tipinin ayırt edilebildiği gösterilmiĢtir. Çoğu KHAK merkezi 

yerleĢimli olup kendini mediastinal veya hiler lenfadenopati olarak gösterir.
6
  AK sıklıkla 

hava bronkogramı ve buzlu cam opasitesi içeren periferik tümörler ile karakterizedir. YHK 

ise sıklıkla solid kitle ve kalın duvarlı kavite Ģeklinde karakterize olunur.
7 

     
Klinik uygulamalarda, BT bulgularının görsel değerlendirmesine dayanarak akciğer 

kanseri histolojik alt tiplerinin kantitatif farklılaĢmasını gerçekleĢtirmek çok zordur. 

Bununla birlikte, klinik pratikte BT morfolojik bulgularının görsel değerlendirilmesi 

radyologun bilgisine ve analitik becerilerine büyük ölçüde bağlıdır.
8 

    Doku (texture) analizi, görüntü içerisindeki gri seviyelerin, görüntü uzayında 

dağılımının, olasılıklı veya rastgele özelliklerinin istatistiksel yöntemler kullanılarak 

ölçülmesidir. Ġnsan gözünün ayırt edemediği piksel farklılıklarını kantitatif olarak ayırt 

ederek tümör tiplerini ayırmada önemli katkılar sağlayabilir.
9 



2 
 

    Radiomics vasıtasıyla elde edilen verilerin makine öğrenmesinde kullanılması, son 

dönemde özellikle malignitelerin tipinin-alt tipinin tespitine ve radyopatolojik tanıya 

imkan vermesi nedeniyle oldukça popülerdir. 

    Son birkaç yıldır makine öğrenmesi algoritmaları gibi yapay zekâ uygulamalarının doku 

analizi parametrelerini kullanarak akciğer kanserlerinin sınıflandırılmasında etkinliğinin 

giderek arttığı çalıĢmalar yayımlanmaktadır. 

    ÇalıĢmamızın amacı kontrastlı BT görüntülerine texture analizi yaparak akciğer 

kanserlerinin tiplerini ayırt etmede kullanılabilecek doku parametrelerini belirlemek ve 

makine öğrenmesi ile ayırt edilebilirliğini araĢtırmaktır. 
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                                                 2.GENEL BĠLGĠLER  

2.1.Akciğer Kanseri 

2.1.1 Epidemiyoloji 

    Dünya çapında akciğer kanseri, kanser insidansı ve mortalitesinin önde gelen nedeni 

olmaya devam etmekte olup 2018. yılında 2.1 milyon yeni akciğer kanseri vakası ve 1.8 

milyon ölüm, yaklaĢık  5 (1.8%) kanser ölümünden 1’ini temsil etmektedir.
10

 Aynı 

zamanda dünya çapında kanser ölümünün erkekler arasında birinci ve kadınlar arasında 

ikinci nedenidir.
11 

    Akciğer kanseri oranları ve eğilimleri, tarihsel sigara içme alıĢkanlıklarındaki farklılıklar 

nedeniyle cinsiyet, yaĢ, ırk/etnik köken, sosyoekonomik durum ve coğrafyaya göre önemli 

ölçüde değiĢiklik göstermektedir.
11 

    Erkeklerde akciğer kanseri oranları, ağırlıklı olarak sigara içme alıĢkanlıklarına bağlı 

olarak, geliĢmiĢ ülkelerde az geliĢmiĢ ölkelere göre oldukça yüksektir, ancak tütün kontrol 

politikaları nedeniyle geliĢmiĢ ülkelerdeki erkeklerde genel insidans azalmaktadır.
11,12 

    Akciğer kanseri tanısının ortalama yaĢ sınırı hem erkekler hem de kadınlar için 70 

yıldır.
11 

 Akciğer kanseri, 40 yaĢın üzerindeki erkeklerde ve 59 yaĢın üzerindeki kadınlarda 

sıktır.
13

 Bununla birlikte, akciğer kanseri çok genç yetiĢkinlerde de görülebilir. Vakaların 

%10’u 55 yaĢından küçük hastalarda görülür. Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri 

(KHDAK) çalıĢmalarında, 20-46 yaĢ arasında görülen genç akciğer kanserlerinin çoğunun 

AK histolojisine sahip olduğu, kadınlarda, sigara içmeyenlerde daha sık görüldüğü, 

hastalığın daha ileri bir aĢamasında bulunma ihtimalinin daha yüksek olduğunu 

bildirilmiĢtir.
 14 Genetik faktörlerin bu hasta nüfusunda büyük rol oynadığı 

düĢünülmektedir.
14 

    Sigara içmeyen hasta popülasyonunda, kadınlarda erkeklere kıyasla akciğer kanseri 

geliĢimi riski daha yüksektir. Küçük hücreli dıĢı akciğer kanserinde ( KHDAK) epidermal 

büyüme faktörü reseptörü (EGFR) mutasyonları ve lepidik özelliğe sahip AK geliĢme 

insidansı kadınlarda yüksektir.
15,16 

    Sigara içen kadınlarda daha sık görülen bazı genetik mutasyonlar (CYP1A1 geninin aĢırı 

ekspresyonu, glutatyon S-transferaz M1 enziminin mutasyonu, p53 tümör baskılayıcı 
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geninin mutasyonları ve X'e bağlı gastrin salan peptit reseptörünün aĢırı ekspresyonu), 

kadınlarda akciğer kanseri geliĢimine zemin oluĢturmaktadır.
15,16,17

 

    Genel olarak, kadınların erkeklere kıyasla akciğer kanseri için bazı benzersiz risk 

faktörleri vardır ve erkeklerde akciğer kanseri ile karĢılaĢtırıldığında farklı patolojik 

davranıĢ, sonuç ve prognoza sahiptir.
18

 

2.1.2 Risk Faktörleri 

    Sigara, akciğer kanseri etyolojisinde sorumlu baĢlıca faktördür. Akciğer kanseri 

hastalarının yaklaĢık %90’ı sigara kullanmaktadır. Sigara dumanında 4000’den fazla 

kimyasal madde bulunur. 60’dan fazlasının kanıtlanmıĢ karsinojen özelliği vardır.
19

 Diğer 

risk faktörleri hava kirliliği, radyasyon, geçirilmiĢ akciğer hastalığına bağlı sekel lezyonlar, 

diyet, viral enfeksiyonlar, genetik ve immünolojik faktörlerdir. 

2.1.3 Klinik Bulgular 

    Akciğer kanserine iĢaret edebilecek klinik belirtiler Ģunlardır;        

a) solunum sistemi belirtileri: öksürük, hemoptizi, hırıltılı ses veya nefes darlığı.               

b) sistemik belirtiler: kilo kaybı, halsizlik, ateĢ veya tırnaklarda çomaklaĢma.                        

c) kanserin kitle etkisine bağlı semptomlar: göğüs ağrısı, kemik ağrısı, superior vena kava 

sendromu, yutma güçlüğü ve nefes darlığı.
20

        

    Tümörün tipine bağlı olarak, kanserin lokal invazyonuna bağlı olmayan paraneoplastik 

semptomlar baĢlangıçta hastalığa dikkat çekebilir.
21

                  

     Paraneoplastik sendromlar; tümörün lokal veya metastatik etkisine bağlı olmaksızın, 

sitokinlerin, antikorların etkisi veya immün sistemin tümöre karĢı oluĢturduğu immün 

reaksiyon sonucunda meydana gelen klinik durumlardır. Paraneoplastik sendrom ile 

tümörün boyutu ve evresi arasında orantısal bir iliĢki bulunmamaktadır. Erken evre 

hastalıkta da ortaya çıkabilmektedir.
22

 Paraneoplastik sendromlar arasında hiperkalsemi, 

uygunsuz antidiüretik hormon (ADH) sendromu, ektopik adrenokortikotropik hormon 

(ACTH) üretimi ve Lambert Eaton myastenia sendromu sayılabilir. 
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    Akciğerin apeksinde lokalize olan Pancoast tümörü, sempatik sinir sisteminin lokal 

kısmını invaze ederek Horner sendromuna (göz kapağının düĢmesi ve aynı tarafta küçük 

pupil) neden olmaktadır.
20

    

2.1.4 Klasifikasyon 

    Akciğer, Plevra, Timus ve Kalp Tümörlerinin  2015 Dünya Sağlık Örgütü (DSÖ) 

Sınıflandırması, 2004 DSÖ sınıflandırmasında çok sayıda önemli değiĢiklikle birlikte 

yayınlanmıĢtır.
2 
2015 DSÖ Sınıflamasına göre, akciğer kanseri  KHAK ve KHDAK olmak 

üzere 2 grupa ayrılır. KHAK, akciğer kanserinin en agresif Ģeklidir ve tüm akciğer 

kanserlerinin% 15-20'sini oluĢturur.  AK ve YHK, akciğer kanseri vakalarının % 70'ini 

oluĢturan KHDAK'nin iki ana histolojik alt türüdür.
2 
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1.Çizelge. DSÖ 2015 Akciğer Tümörleri Sınıflandırması 

 

Adenokarsinom 

 

Lepidik adenokarsinom  

Asiner adenokarsinom  

Papiller adenokarsinom  

Mikropapiller adenokarsinom  

Solid adenokarsinom  

Ġnvaziv müsinöz adenokarsinom  

Mix invaziv müsinöz ve nonmüsinöz 

adenokarsinom  

Kolloid adenokarsinom  

Fetal adenokarsinom  

Enterik adenokarsinom  

Minimal invaziv adenokarsinom  

        Nonmüsinöz  

        Müsinöz  

Preinvaziv lezyonlar  

       Atipik adenomatöz hiperplazi  

      Adenokarsinoma in situ  

                 Nonmüsinöz  

                 Müsinöz 

Sarkomatoid karsinomlar 

 

Pleomorfik karsinom  

Ġğsi hücreli karsinom  

Dev hücreli karsinom  

Karsinosarkom  

Pulmoner blastom 

 

 

Diğer ve sınıflandırılamayan 

karsinomlar 

 

Lenfoepitelyoma benzeri karsinom  

NUT karsinom 

 

 

Tükrük bezi tipi tümörler  

 

Mukoepidermoid karsinom  

Adenoid kistik karsinom  

Epitelyal-miyoepitelyal karsinom  

Pleomorfik adenom 

 

 

 

Skuamöz hücreli karsinom 

 

Keratinize skuamöz hücreli karsinom  

Nonkeratinize skuamöz hücreli karsinom  

Bazaloid skuamöz hücreli karsinom  

Preinvaziv lezyon  

Skuamöz hücreli karsinoma in situ 

Papillomlar  

 

Skuamöz hücreli papillom  

Glandüler papillom  

Mikst skuamöz ve glandüler papillom 

 

 

 

 

Nöroendokrin tümörler 

 

Küçük hücreli karsinom  

        Kombine küçük hücreli karsinom  

Büyük hücreli nöroendokrin karsinom  

        Kombine büyük hücreli nöroendokrin 

karsinom  

Karsinoid tümörler 

        Tipik karsinoid tümör  

        Atipik karsinoid tümör  

Preinvaziv lezyon  

        Diffüz idiyopatik pulmoner 

nöroendokrin hücre hiperplazisi 

Adenomlar  

 

Sklerozan pnömositom  

Alveoler adenom  

Papiller adenom  

Müsinöz kistadenom  

Müköz gland adenomu 

Büyük hücreli karsinom 

Adenoskuamöz karsinom 
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2.1.5 Evreleme  

   Akciğer kanserinin doğru evrelendirilmesi, bu hastaların tedavisinde önemli bir rol 

oynamaktadır, çünkü ilk tanı anında akciğer kanserinin evrelendirilmesi sağkalımın en 

önemli göstergesidir.
23

 

2.1.5.1 Küçük Hücreli Akciğer Kanserinde (KHAK) Evreleme 

    Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) hastalık derecesine göre, aynı taraftakı 

hemitoraks ve bölgesel lenf nodları ile sınırlı olan ‘sınırlı hastalık’ ve tolere edilebilir  

radyasyon alanı ve bu sınırların dıĢındakı tümörleri tanımlayan ‘yaygın hastalık’ olarak 

sınıflandırılır.
24 

2.Çizelge. KHAK Evrelemesinde Ġkili Sistem
 

Sınırlı Hastalık 

Primer tümör ile aynı tarafta hiler lenfadenopati  

 

Aynı veya karĢı taraf supraklaviküler veya mediastinal lenfadenopati 

 

Atipik hücre içermeyen plevral sıvı 

Yaygın Hastalık 

KarĢı akciğer metastazı  

 

Karaciğer, kemik, beyin metastazı  

 

Plevral sıvıda malign hücre 

 

2.1.5.2 Küçük Hücreli DıĢı Akciğer Kanserinde (KHDAK) Evreleme 

    Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri (KHDAK) evrelemesinde tümörün özelliklerinin (T), 

lenf nodu (N) ve metastaz (M) durumlarının değerlendirildiği TNM evreleme sistemi 

kullanılmaktadır. En son önerilerle oluĢturulan 8. TNM evreleme sistemi 2017 yılında 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır.
25 
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3.Çizelge. T faktörü tanımlayıcıları 

 

Tx 

 Primer tümörün değerlendirilemediği veya balgam ya da bronĢiyal yıkama 

sıvısında malign hücrelerin gösterildiği ancak tümörün bronkoskopi veya 

görüntüleme yöntemleri ile saptanamadığı durumlar 

T0  Primer tümör kanıtı yok 

Tis  Karsinoma in situ 
1 

 

 
 

 

 
T1 

 

 
 

 

Ana bronĢ tutulumu olmadan akciğer veya visseral plevra ile çevrili, en geniĢ 

çapı ≤3cm, bronkoskopik olarak lob bronĢundan daha proksimalde invazyon 
bulgusu olmayan tümör

2 

 

T1mi Minimal invaziv adenokarsinom
3 

T1a Tümörün en geniĢ çapı ≤1 cm 2 

 

T1b Tümörün en geniĢ çapı >1 cm, ≤2 cm 

T1c Tümörün en geniĢ çapı >2 cm, ≤3 cm 

 

 

 
 

 

 
 

T2 

 Tümörün en geniĢ çapı >3 cm, ≤5 cm veya aĢağıdaki özelliklerden en az 

birine sahip olan tümör
4
  

*Karinayı invaze etmeden, karinaya uzaklığına bakılmaksızın ana bronĢu 
tutan tümör  

*Visseral plevra invazyonu  

*Hiler bölgeye uzanan atelektazi veya obstrüktif pnömoni (kısmi veya total 
atelektazi/pnömoni) 

T2a Tümörün en geniĢ çapı >3 cm, ≤4 cm 

T2b Tümörün en geniĢ çapı >4 cm, ≤5 cm 

 

 

 
T3 

 Primer tümörle aynı lobda metastatik nodül/ nodüller  

Tümörün en geniĢ çapı >5-≤7 cm veya aĢağıdaki yapılardan birine direkt 

invazyon varlığı:  
*Göğüs duvarı (süperior sulkus tümörleri dahil), frenik sinir, pariyetal 

perikard 

 
 

 

T4 

 Tümörün en geniĢ çapı >7 cm veya aĢağıdaki yapılardan birine invazyon 
varlığı:  

*Diyafragma, mediasten, kalp, büyük damarlar, trakea, rekürren laringeal 

sinir, özefagus, vertebra korpusu, karina  

Primer tümörle aynı akciğerde fakat farklı lobda  
nodül/nodüller 
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4.Çizelge. N faktörü tanımlayıcıları 

 

Nx Bölgesel lenf bezleri değerlendirilemiyor 

No Bölgesel lenf bezi metastazı yok 

N1 Ġpsilateral peribronĢiyal ve/veya ipsilateral hiler lenf bezlerine ve/veya 

intrapulmoner lenf bezlerine metastaz veya direkt invazyon 

N2 Ġpsilateral mediastinal ve/veya subkarinal lenf bezlerine metastaz 

N3 Kontralateral mediastinal, kontralateral hiler, ipsilateral veya kontralateral 

skalen veya supraklaviküler lenf bezlerine metastaz 

 

5.Çizelge. M faktörü tanımlayıcıları 

 

M0  Uzak metastaz yok 

  Uzak metastaz var 

M1a KarĢı akciğerde metastatik nodül/ nodüller, plevral veya 

perikardiyal metastatik nodüller, plevral veya perikardiyal 

malign efüzyon
1 

 

M1b Tek bir ekstratorasik organda, tek metastaz
2 

M1c Bir veya birden çok organda multipl ekstratorasik metastaz 

1Akciğer kanseriyle birlikte olan plevral-perikardiyal efüzyonlar genellikle tümöre bağlı geliĢir. Ancak bazen 

patolojik incelemelerde plevral-perikardiyal sıvıda tümör görülmemektedir. Bu bulgular varsa ve klinik 

değerlendirme efüzyonun tümörle ilgili olmadığı yönündeyse efüzyon evreleme belirleyicisi olarak 

kullanılmamalıdır  
2 Bu durum bölgesel olmayan tek bir uzak lenf bezi metastazını da kapsamaktadır 
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6.Çizelge. TNM’ye göre evre grupları 

 N0 N1 N2 N3 M1a M1b M3c 

T1a IA1 IIB IIIA IIIB IVA IVA IVB 

T2b IA2 IIB IIIA IIIB IVA IVA IVB 

T3c IA3 IIB IIIA IIIB IVA IVA IVB 

T2a IB IIB IIIA IIIB IVA IVA IVB 

T2b IIA IIB IIIA IIIB IVA IVA IVB 

T3 IIB IIIA IIIB IIIC IVA IVA IVB 

T4 IIIA IIIA IIIB IIIC IVA IVA IVB 

 

2.1.6 Görüntüleme 

    Dijital radyografi, BT, manyetik rezonans görüntülemede (MRG) difüzyon ağırlıklı 

görüntüleme (DAG) ve pozitron emıission tomografi/bilgisayarlı tomografi (PET/BT) gibi 

tibbi görüntülemede teknoloji geliĢmeler akciğer kanserinde morfolojik ve metabolik 

bulguların daha iyi karakterizasyonunu sağlamaktadır. Görüntüleme akciğer nodülleri ve 

kitlelerinin saptanması, benign ve malign lezyonların ayırt edilmesi, akciğer kanserinin 

evrelerinin ayırt edilmesi, tümör rezektabilitesinin değerlendirilmesi, tedaviye yanıtı 

değerlendirme ve hastalık tedavisini takiben progresyon veya nüksün tespit edilmesinde 

önemli rol oynamaktadır. 

2.1.6.1 Göğüs Radyografisi 

     Göğüs radyografisi Ģüpheli herhangi bir akciğer hastalığının değerlendirilmesinde ilk 

tercih edilen görüntüleme yöntemidir.
26

 

    Akciğer nodüllerinin lokalizasyonuna ve sınırlarının keskin olmasına bağlı olarak, 5 

veya 6 mm kadar küçük nodüller bazen göğüs radyografisi ile tanımlanabilir. Aslında 

akciğer nodüllerinin göğüs grafisinde saptanmasında duyarlılık, özgüllük ve pozitif 

prediktif değer düĢük olarak bildirilmiĢtir.27 

    Göğüs radyografisinde nodül karakterizasyonu çok önemlidir. Corona radiata olarak 

adlandırılan spiküle kenar varlığı, yüksek malignite olasılığını gösterir. Ancak round 

pnömoni ve skar dokusu gibi benign süreçler de benzer görüntüyü oluĢturabilir.  
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     Nodüller ve kitleler kavitasyon içerebilir. Malign lezyonlarda kavitasyon tipik olarak 

kalın duvarlı ve düzensizdir. 

     Pulmoner lezyonda kalsifikasyonun saptanması özellikle önemlidir, çünkü bazı 

kalsifikasyon Ģekilleri nodülün çok yüksek bir olasılıkla benign olduğunu göstermektedir. 

Lameller konsantrik kalsiyum halkaları, merkezi kalsifikasyon, homojen yoğun 

kalsififikasyon ve pop corn tipi (genellikle hamartomlarda görülen) gibi organize 

kalsifikasyon kalıplarının hepsi son derece düĢük bir malignite olasılığı taĢır. Kalsifikasyon 

içeren nodüllerin hepsi benign değildir. Bazı kalsifikasyon paternleri radyolojik olarak 

“belirsiz" olarak kabul edilir, yani kalsifiye olmayan bir nodüle kıyasla malignite 

olasılığını arttırmaz veya azaltmazlar. Bu belirsiz paterne noktasal ince kalsifikasyon ve 

eksantrik kalsifikasyonlar örnektir. 

    Malignite Ģüphesi varsa, ileri değerlendirme için göğüs BT tercih edilir. Göğüs 

radyografisi nodal ve uzak metastatik evreleme için yeterince duyarlı değildir.
28

      

 

2.1.6.2 Bilgisayarlı Tomografi  

     Bilgisayarlı tomografi (BT) akciğer tümörünü değerlendirmek için tercih edilen 

görüntüleme yöntemidir.
26

  

    Ulusal Akciğer Tarama ÇalıĢması, yüksek riskli kiĢilerde düĢük doz toraks BT kullanımı 

ile akciğer kanseri mortalitesinde %20 ve tüm nedenlere bağlı mortalitede % 6.7 azalma 

tespit etmiĢtir. 

    Bilgisayarlı tomografide (BT) akciğer kanserinin histolojik alt tipleri arasında 

morfolojik bulgularda fenotipik farklılıklar vardır.  

     Adenokanserler (AK) genellikle periferik yerleĢimli, komĢu plevrada retraksiyona 

neden olan subplevral nodüler görünümde tümörlerdir. Genellikle iyi sınırlıdırlar, ancak 

lobule, spiküle veya kötü sınırlı da olabilirler.
29 

 En önemlisi BT görüntülerde lezyonlarda 

izlenen buzlu cam dansitesinin histolojik olarak kanıtlanmıĢ AK’lerin lepidik bileĢeni ile 

iliĢkili olduğu gösterilmiĢtir.
7
            

    Yassı hücreli kanser (YHK), diğer akciğer kanseri tiplerine kıyasla daha yavaĢ büyüme 

paternine sahiptir ve esas olarak lokal invazyonla yayılmaktadır. Periferik YHK’lerde 
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kavitasyon oluĢumu  tümör boyutu ile doğru orantılıdır. Kavite duvarı genellikle kalın ve 

düzensiz olma eğilimindedir.
  Santral yerleĢimli YHK lar genellikle ileri evrede tanı alırlar 

ve tanı aldıkları evrede genelde hiler ve mediastinal yapılara invaze görünümde olurlar. 

Genellikle, santral yerleĢimli YHK'nin en erken radyolojik bulguları atelektazi ve 

obstrüksiyon sonrası pnömonit ile sonuçlanan bronĢiyal tıkanıklıktır.26   

    Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) genellikle santral yerleĢimli olup mediastinal 

(vakaların% 92'si) veya hiler (% 84) lenfadenopati (LAP) olarak kendini gösterir.
30 Santral 

yerleĢimli KHAK, bir lobun veya tüm akciğerin atelektazisine neden olabilir. Hem primer 

akciğer tümörü hem de mediastinal LAP bazen tanımlanabilse de, primer akciğer tümörü 

görüntülenmeden birleĢik mediastinal LAP mevcut olabilir.
30,31,32

 Ġntratumoral 

kalsifikasyon hastaların % 23' ünde tanımlanmıĢtır.
33

      

     Hastaların az kısmında (<% 5) KHAK, LAP olmadan periferik nodül olarak kendini 

gösterebilir.
34

 Periferal tümörler iyi sınırlı veya spiküle - lobüle kontürlü kitleler Ģeklinde 

olur.35
 Ödem ve hemorajiye bağlı çevre buzlu cam dansitesi mevcut olabilir. 

     Primer KHAK’nin az rastlanılan belirtileri arasında interlobüler septanın kalınlaĢması 

olarak ortaya çıkan lenfanjitik karsinomatozis, konsolidasyon ve hava bronkogramları 

bulunur.
36 Ek bulgular arasında postobstruktif pnömoni içeren atelektazi yer almaktadır.30,33 

 

2.1.7 Doku TeĢhisi 

    Histolojik tanı balgam sitolojisi, torasentez, eriĢilebilir lenf nodu biyopsisi, bronkoskopi, 

transtorasik iğne aspirasyonu, video yardımlı torakoskopi veya torakotomi ile konabilir.
37            
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7.Çizelge. Akciğer kanserinde doku teĢhisinin metodları.
38 

Metodlar Yorumlar 

EriĢilebilir metastaz veya lenf nodunun 

biyopsisi veya ince iğne aspirasyonu 

 

Ele gelen lenf nodlarının varlığında 

kullanılır 

Konvansiyonel  bronkoskopi fırçaları 

ve yıkamalar 

Santral yerleĢimli lezyonlar için yüksek 

sensitivite, periferik lezyonlar için çok daha 

düĢük sensitivite 

Bilgisayarlı tomografi eĢliğinde 

transtorasik iğne aspirasyonu 

BT’ görülebilen periferik lezyonlara yüksek 

sensitivite, küçük lezyonlar için düĢük 

sensitivite 

TransbronĢiyal iğne aspirasyonu Merkezi lezyonlar için endikedir 

Elektromanyetik navigasyon 

bronkoskopi 

Periferik lezyonların bronkoskopisi için 

geliĢmiĢ tanısal verim, çoğu 

bronkoskopistin becerisinin ötesinde olan 

ileri eğitim gerektirir 

 

EndobronĢiyal ultrason eĢliğinde 

transbronĢiyal iğne aspirasyonu 

Paratrakeal, subkarinal ve perihilar 

düğümler için yüksek sensitivite, periferik 

lezyonlar için daha düĢük sensitivite, çoğu 

bronkoskopistin becerisinin ötesinde olan  

ileri eğitim gerektirir 

Plevral biyopsi plevral sıvı sitoloji bulguları negatifse 

kullanılır 

Sputum sitolojisi Santral lezyonlar için endikedir, 

noninvaziv, bulguların negatif olması 

durumunda takip testi gerekir 

Torasentez (plevral sıvı sitolojisi) varsa kolayca eriĢilebilir, ultrason rehberliği 

verimi artırır ve 

pnömotoraks riskini azalıt, ikinci örnek 

tanısal verimi artırır 

Video yardımlı göğüs cerrahisi Küçük, tek, yüksek riskli nodül için 

kullanılır 
 

 

2.1.8 Biyolojik Tümör Belirteçleri  

 

    Biyolojik belirteçler, tümörün kendisi tarafından veya tümörün oluĢumu ve geliĢimi 

nedeniyle organizma yanıtı olarak baĢka dokularda üretilen maddelerdir. Kan ve plevral 

sıvı, bronĢ lavajı, bronkoalveoler lavaj, balgam gibi vücut sıvılarında ölçülebilir. Tümör 

belirteçlerinin akciğer kanserinde tanı değerini araĢtırmak amacı ile Karsinoembriyonik 

antijen (CEA), Nöron Spesifik Enolaz (NSE), CYFRA 21-1, kalsitonin, ferritin, siyalik 

asit, kreatin kinaz, proteinkinaz C, Karbohidrat Antijen 19-9 (CA19-9), doku polipeptid 
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antijeni (TPA), ACTH, ADH, bombesin v.b. ile çok sayıda çalıĢma yapılmıĢtır. Ancak bir 

belirteçte olması gereken organ spesifik (akciğer), yalancı negatiflik oranı düĢük, 

özgüllüğü yüksek nitelikler saptanamadığından tanı ve arama amaçlı kullanımları uygun 

bulunmamıĢtır.
39

        

 

2.1.9 Tedavi  

    Akciğer kanserinin histolojik alt tiplerinin doğru sınıflandırılması tedaviyi belirlemede 

önemlidir. 

     Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) ve KHDAK hastaları için tedavi seçenekleri 

farklıdır.
3
 

 

2.1.9.1 KHDAK’de Tedavi YaklaĢımları  

 

     Medikal olarak cerrahiye uygun, mediasten invazyonu olmayan non metastatik evre I ve 

II hastalarda standart tedavi yaklaĢımı; cerrahidir.
40 

Komorbiditeleri nedeniyle cerrahiye 

uygun olmayan ya da cerrahi yaklaĢımı kabul etmeyen, periferik yerleĢimli lezyonu olan 

evre I hastalarda stereotaktik radyoterapi (SRT) uygun bir yaklaĢımdır. Bu yöntem ile 5 

yıllık lokal kontrol oranları %90 olarak bildirilmektedir, akut tedavi toksisite oranları eĢlik 

eden interstisyel akciğer hastalığı bulunan olgular dıĢında çok düĢüktür, interstisyel 

patoloji durumunda fatal toksisite geliĢebilir.
41 

Rezeksiyon yapılan tüm patolojik evre II 

hastalarda, 4 cm ve üzerinde evre IB hastalarda adjuvan KT endikasyonu vardır.
42 

Lokal 

ileri ve metastatik aĢamalarda KT, biyolojik tedavi ve son zamanlarda immünoterapi, 

hedefe yönelik tedavi endikedir. Lokal ileri hastalık için RT de düĢünülmelidir.
43 

 

2.1.9.2 KHAK’de Tedavi YaklaĢımları  

 

    Cerrahi yaklaĢım sadece olguların %2-5’lik kısmında yer alan evre I hastalarda 

mümkündür.
44 

Toraksa sınırlı hastalık varlığında tedavi hedefi küratiftir ve akselere 

hiperfraksiyone RT ile birlikte platin bazlı KT (sisplatin + etopozid) uygun yaklaĢımdır. 

Yaygın hastalıkta ise tedavi hedefi palyatiftir. Toraksa sınırlı ve yaygın hastalıkta, kısmi 

veya tam yanıt durumunda profilaktik kraniyal ıĢınlama önerilmektedir. Yaygın hastalığı 
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olan hastalarda sistemik KT ile tam ya da tama yakın yanıt alınan olgularda konsolidatif  

RT etkinliği kanıtlanmıĢtır.
45 

 

2.2 Radiomics 

    Doku ‘texture’ analizi, görüntü içerisindeki gri seviyelerin, görüntü uzayında 

dağılımının, olasılıklı veya rastgele özelliklerinin istatistiksel yöntemler kullanılarak 

ölçülmesidir. Ġnsan gözünün ayırt edemediği piksel farklılıklarını kantitatif olarak ayırt 

ederek tümör tiplerini ayırmada önemli katkılar sağlayabilir. 
9
 Radiomics verileri, 

görüntüleme özelliklerini tümör biyolojisi fenotiplerine uygun olarak tanımlayıcı ve 

prediktif klinik modeller oluĢturmak için kullanılabilir. 46 

    Radiomics algoritması, temel olarak birbirini takip eden basamaklardan meydana gelir. 

Bunlar aĢağıdakılardır: 

 

2.2.1 Görüntünün Elde Edilmesi 

    Görüntü elde edilmesi, radiomics uygulanmasında ilk adımdır. Bu adımdaki en büyük 

zorluklardan biri, rutin klinik uygulamada kullanılan radyasyon dozu, tarama protokolü, 

rekonstrüksiyon algoritması ve kesit kalınlığı dahil olmak üzere görüntü elde edilme 

parametrelerindeki geniĢ varyasyondur.46 Değerlendirilecek hasta görüntülerinin benzer 

protokoller ve kesit kalınlıklarıyla elde edilmiĢ olması önemli bir noktadır.  

2.2.2 Segmentasyon 

    Bir sonraki adım, tümör segmentasyonudur. Bu süreç, tüm tümörü veya tümör içindeki 

ilgi bölgelerini (ROI) tanımlamaktır. Bu, kesin kenarları olan solid tümörler için genel 

olarak bir sorun değildir. Bununla birlikte, tümörler belirsiz sınırlara sahip olduğunda, 

örneğin periferik buzlu cam dansitesi (BCD), tümör kenarının tanımlanması çok daha 

karmaĢık bir iĢ haline gelir.
47

 Segmentasyon manuel, yarı otomatik veya otomatik 

yöntemlerle yapılabilir. Altın standart yöntem konunun uzmanı tarafından yapılan manuel 

segmentasyondur, fakat manuel segmentasyon son derece zaman alıcıdır. 
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2.2.3 Radiomics Özelliklerinin Çıkarılması 

    Onkoloji alanında radiomics özelliklerin dahil edilmesinin avantajı oldukça açıktır: 

kantitatif özellikler daha iyi tümör karakterizasyonuna izin verebilir ve insan gözü ile tespit 

edilmesi zor olan tümör biyolojisini yansıtan değerli kalıpları nesnel olarak ortaya 

çıkarabilir. Segmente edilen volümden çeĢitli bilgisayar destekli yazılımlarla radiomics 

özellikleri elde edilir. Radiomics özellik çıkarma yöntemleri istatistiksel, filtreleme ve 

morfolojik özelliklerden oluĢan üç kategoriye dayanır.
48

  

2.2.4 Radiomics Özelliklerinin Seçimi 

    Büyük miktarda radiomics özellik çıkardıktan sonra, bir sonraki adım bu özelliklerin 

gerçek klinik değerini yakalamaktır. Çıkarılan özelliklerin gerçek potansiyeli henüz tam 

belirlenmemesine rağmen, kanser tespiti, tanı, prognoz değerlendirmesi ve hatta tedavi 

yanıtının izlenmesi ile iliĢkili oldukları gösterilmiĢtir.
46 

Bu adımın amacı onkoloji alanında 

klinik pratikte en yararlı radiomics özellikleri seçmektir. 

    Morfolojik özellikler, bir tümörün fiziksel özelliklerini tanımlamak için kullanılır. 

Tümörün Ģekli ve hacmi hakkında ayrıntılı bilgi sağlar.46 

    Filtreleme yaklaĢımlarında temel fikir, orijinal dokulu görüntünün bir çeĢit doğrusal 

veya doğrusal olmayan dönüĢüme maruz kalması ve bunu takiben doku bilgisi elde etmek 

için dönüĢtürülmüĢ görüntünün istatistiksel analizinin yapılmasıdır. ÇalıĢmalarda 

genellikle, kullanılan filtrasyon yöntemleri, spasyal filtreleme yöntemleridir.
48

 Laplacian 

Gaussian filtresi, çevredeki alanlardan gelen kenar özelliklerini geliĢtiren bir uzaysal 

filtreleme tekniğidir. Bu teknik, tümör ve çevre doku ve dolayısıyla tümör mikroçevresi 

arasındaki iliĢkiyi yansıtabilen tümör kenar karakterizasyonu ile ilgili kantitatif analiz 

yapılmasını sağlar.46 

    Ġstatistiksel yöntemlerle hesaplanan özellikler, birinci düzey istatistiksel (histogram) 

özellikler ve daha yüksek düzey istatistiksel (doku) özellikler olarak sınıflandırılabilir.
49 

 

2.2.4.1 Birinci Düzey Ġstatistiksel (Histogram) Özellikleri 

        Birinci düzey parametreler görüntüdeki gri seviye dağılımını ölçer ve temeli 

histogramdır.
50

 Histogram tanımlanan lezyon içindeki piksel değerlerinin aralığını ve 

frekansını görüntüler. Görüntünün minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, enerji, 
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varyans, entropy (düzensizlik, rastgelelik), uniformity (benzer Ģekillilik), kurtosis (piksel 

histogramının yassılığı), skewness (çarpıklık, asimetri) değerleri gibi gri seviyelerin 

dağılımı ile ilgili kantitatif parametreleri ölçer. Bu parametrelerden en sık kullanılanları 

entropy ve uniformity ‘dir. Eğer tüm pikseller aynı gri seviye intensitesinde olursa 

uniformity maksimumdur; homojenliğin ölçüsüdür. Eğer görüntüdeki bir piksel için her bir 

gri seviye intensitesinde olma ihtimali eĢitse entropy maksimumdur; heterojenliğin 

ölçüsüdür. Birinci düzey parametreler piksellerin çevre pikseller ile iliĢkisi ve konumu 

hakkında bilgi içermez.
9 

2.2.4.2 Yüksek Düzey Ġstatistiksel (Doku) Özellikleri 

     Yüksek düzey istatistiksel özellikler, vokselleri değerlendirirken, çevre vokseller ile 

iliĢkisini de inceler, yani piksel veya vokseller arasındaki istatistiksel iliĢkileri açıklar. 

Yüksek düzey ölçümlerin baĢlıcaları: Gray level co-ocurrence matrix (GLCM), gray level 

run length matrix (GLRLM) ve neighborhood gray tone difference matrix (NGTDM) olarak 

gösterebilir. Bunlardan, GLRLM ve GLCM ikinci düzey ölçümler olarak da nitelendirilir.
50 

2.2.4.2.1 Gray Level Co-ocurrence Matrix (GLCM) 

    Görüntüdeki voksel veya piksel çiftleri arasındaki iliĢkiyi değerlendirir. GLCM 

görüntüdeki gri düzey kombinasyonunun sayısı, mesafesi ve açısı kullanılarak oluĢturulur. 

GLCM ile küme, korelasyon, kontrast, enerji ve entropy özellikleri elde edilebilir. GLCM 

ölçümleri iki boyutlu görüntülerde 0, 45, 90 ve 135 olmak üzere dört farklı açı boyunca 

yapılır. 
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1.Çizim. Gray level co-occurrence matrix (GLCM) analizinin Ģematik çizimi. a) gri seviye görüntü 

matriksini, b) gri seviyelere karĢılık gelen rakamlardan oluĢan rakamsal gri seviye görüntü 

matriksini ve c) soldan sağa horizantal yani 0 derece ile yapılan hesaplama ile elde edilen co-

occurence matriksi göstermektedir. Rakamsal görüntü tablosunda soldan sağa 1’den 2’ye geçiĢler 

iĢaretlenmiĢtir. Görüldüğü gibi 1’den  2’ye geçiĢ üç keredir. Co-occurence matrikse bakıldığında 

(dikey sütun referans piksel değerlerini, yatay sütun komĢu piksel değerlerini göstermektedir) 

referans olarak 1 , komĢu piksel rakamsal değeri olarak 2 alındığında çember içine alınmıĢ toplam 

geçiĢ sayısı görülmektedir.
51 

 

2.2.4.2.2 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) 

    Gri seviyesi aynı olan komĢuluklu olarak devam eden piksellerin sayısı üzerinden 

ölçümler yapar. GLRLM’den long run emphasis, short run emphasis, run length non-

uniformity, gray level non-uniformity ve run percentage gibi özellikler elde edilebilir. Bu 

ölçümler iki boyutlu görüntülerde 0, 45, 90 ve 135 olmak üzere dört farklı , üç boyutlu 

görüntülerde ise 13 farklı açı boyunca tekrarlanır. 
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2.Çizim. Gray level run length matrix (GLRLM) analizinin Ģematik çizimi. a) Gri seviye görüntü 

matriksini, b) gri seviyelere karĢılık gelen rakamlardan oluĢan rakamsal gri seviye görüntü 

matriksini ve c) soldan sağa horizantal yani 0 derece ile yapılan hesaplama ile elde edilen run 

length matriksi gösterektedir. Rakamsal görüntü tablosuna bakıldığında; horizontal olarak , soldan 

sağa 2 adet 3 gri seviye değerinde 2 piksel uzunluğunda seri görülmektedir. Run length matrikse 

bakıldığında buna karĢılık gelen çember içine alınmıĢ 2 piksel uzunluğundaki toplam seri sayısı 

görülmektedir.
51

  

 

2.2.4.2.3 Neighborhood Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) 

      Her görüntü pikselinin gri seviye değeri ile komĢuluğundaki piksellerin ortalama gri 

seviye değerleri arasındaki farkın ölçümü temelli değerlendirme yapılır. NGTDM’nin 

amacı insan gözünün değerlendirmesine mümkün olduğunca yakın kantitatif parametrik 

değerler elde etmektir. NGTDM’den busyness, complexity ve texture strength gibi 

özellikler elde edilebilir. 
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3.Çizim. Yukarıda neighborhood gray tone diffirence matrix  ölçümlerinin Ģematize edilmiĢ ve 

sadeleĢtrilmiĢ Ģekli görülmektedir. Ölçümler sırasında ilgilenilen piksel ile kıyaslanacak komĢuluk 

piksel değerlerinin uzaklığı (d) kullanıcı tarafından belirlenebilmektedir. 

 

2. 3 Makine Öğrenmesi 

    Makine öğrenmesi, yapay zeka uygulamalarının bir alt tipi olup, denetimli ve denetimli 

olmayan makine öğrenmesi olarak ikiye ayrılır. Denetimli makine öğrenmesinde, 

algoritma insan etiketli bir veri kümesi üzerinde eğitilerek ardından etiketlenmemiĢ 

verilerde sınıflandırma yapar.
52 

En yaygın kullanılan denetimli makine öğrenme (ML) 

algoritmaları support vector machines (SVM), logistic regression,  k-nearest neighborhood 

(kNN), naive Bayes,  decision trees, random forest  ve neural network’ dır. 

    Support vector machines’de (SVM) amaç, veriyi daha yüksek bir boyuta aktararak 

oluĢturacağı en uygun hiperdüzlem yardımıyla iki sınıfı birbirinden ayırmak için en uygun 

fonksiyonun tahmin edilmesidir. En uygun hiperdüzlem, ilgilenilen durum bir tarafta diğer 

durumlar bir tarafta olmak üzere, farklı sınıflara ait destek vektörleri arasındaki uzaklığın 

maksimum olması yoluyla elde edilir. Destek vektörleri ise hiperdüzlemin iki tarafındaki 

en yakın vektörlerdir (4.Çizim). 
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4.Çizim. SVM’nin basitleĢtirilmiĢ çizimidir. Algoritma orjinal datayı (soldaki çizim) sınıflara 

ayıran en uygun düzlem (kırmızı çizgi) ve vektörler (mavi çizgiler) ile farklı bir alana (sağdaki 

çizim) taĢır.  

    Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bağımsız değiĢken bulunan 

veri kümesini analiz etmek için düzlemde en iyi eğriyi yakalamaya çalıĢan istatistiksel bir 

yöntemdir. Sonuç, ikiye bölünmüĢ bir değiĢkenle ölçülür. Sadece iki olası sonuç vardır 

(5.Çizim). 

        k-nearest neighborhood’de (kNN)  sınıfı bilinmeyen bir veri, k tane en yakın 

komĢusuna bakılarak komĢularının çoğu hangi sınıftaysa o sınıfa dahil edilir (5.Çizim). 

    Naive Bayes, verileri olasılık ilkeleri ile hasaplayarak sınıflandıran bir sınıflandırma 

algoritmasıdır. Bir sınıftaki belirli bir özelliğin varlığının baĢka herhangi bir özelliğin 

varlığına bağlı olmadığını varsayar (5.Çizim). 
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5.Çizim. Lojistik regresyon, kNN ve naive Bayes algoritmalarının basitleĢtirilmiĢ çizimi. Siyah ve 

yeĢil daireler farklı grupları temsil etmektedir. Lojistik regresyon’da , bir veya daha fazla bağımsız 

değiĢkenle elde edilen sonuç belli bir olasılığın üstündeyse siyah, altındaysa yeĢil grup olarak 

sınıflandırılır. kNN’de en yakın 3 komĢu göz önüne alındığında, bilinmeyen nesne (mavi üçgen) 

yeĢil dairelerle temsil edilen sınıfa atanırken, en yakın 5 komĢu durumunda siyah daireler sınıfına 

atanır. Naive Bayes, tüm özelliklerin sonuca veya sınıf öngörüsüne eĢit katkıda bulunduğunu 

varsayar. Mavi ve kırmızı çizgiler, farklı sınıflardaki örnekler için farklı olasılık düzeylerini temsil 

eder. 

    Neural network algoritmaları, örneklerin sınıflandırılmasında en doğru ve basit karar 

noktalarını oluĢturur ve insanlar için en yorumlanabilir modelleri sağlar. Decision tree’de  

temel alan rastgele orman algoritmaları ise sınıflandırma iĢlemi sırasında birden fazla karar 

ağacı kullanarak sınıflandırma değerinin yükseltilmesini hedefler (6.Çizim). 

 

 

6.Çizim. Decision trees (a), random forest(b) algoritmalarının basitleĢtirilmiĢ çizimi. 
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    Neural network, girilen verilere göre gizli bir katmanda sınıflandırma için bir foksiyon 

üretir ve buna göre çıkıĢ katmanında sonucu verir (7.Çizim). 

 

7.Çizim. Neural network’un basitleĢtirilmiĢ çizimi. 

    Segmente edilen görüntüden çıkarılan radiomics parametreleri, sınıflandırma için 

kullanılan verileri oluĢturur. Radiomics parametre çeĢitliliğinin fazla olması ciddi bir 

problemdir. Parametre sayısı hasta sayısından fazla olduğunda alakasız ve gereksiz 

özellikler öğrenme algoritmasında hatalara ve karıĢıklığa neden olur. Bunu önlemek ve 

öğrenme algoritmasının baĢarısını arttırmak için özellik azaltma feature reduction 

yöntemleri kullanılmalıdır.
53

 Özellik azaltma tekrarlanabilirlik analizi, eĢdoğrusallık 

analizi, algoritma tabanlı özellik seçimi ve küme analizi gibi farklı yaklaĢımlar kullanılarak 

yapılabilir. En sık kullanılanı algoritma tabanlı özellik seçim yöntemleridir.
54 

      Günümüzde radiomics sadece bir araĢtırma alanı olarak kabul edilmektedir. Klinik 

olarak kullanılabilmesi için, sonuçların bağımsız veri setleri kullanılarak, tercihen farklı bir 

kurumdan veriler kullanılarak doğrulanması gerekir.
54

 Bu nedenle, makine öğrenme 

algoritmalarının validasyonu için en değerli yöntem bağımsız eksternal validasyon olarak 

kabul edilir. Bununla birlikte, küçük ölçekli pilot veya ön çalıĢmalarda, bu tür bağımsız 

doğrulama verilerine sahip olmak her zaman mümkün değildir. Bu gibi durumlarda, 

internal validasyon teknikleri kullanılabilir. Literatürde karĢılaĢılabilecek en yaygın 

internal validasyon teknikleri k-fold cross-validation,  leave-one-out cross-validation’ ve  

holdout  teknikleridir (8.Çizim).
54 
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8.Çizim. Ġnternal validasyon tekniklerinin basitleĢtirilmiĢ çizimi. Siyah daireler öğrenme, mor 

daireler test (validasyon) grubunu göstermektedir. k-fold cross-validation’da data seti k sayıda 

gruba ayrılır ve sırayla her seferinde gruplardan biri test (validasyon) , kalanları öğrenme için 

kullanılır. leave-one-out cross-validation’da data seti toplam sayıya bölünür ve her seferinde 

sadece bir tanesi test , kalanları öğrenme için kullanılır. Hold-out tekniğinde ise tek seferde data 

setinin 1/3’i test, 2/3’si öğrenme için kullanılır.  

     Denetimsiz makine öğreniminde algoritmalar, insanlar tarafından bilinmeyen 

etiketlenmemiĢ veri kümeleri için gizli kalıpları tanımlar. Derin öğrenme denetimsiz 

makine öğrenmesinin bir alt tipidir. 
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                                             3. GEREÇ VE YÖNTEMLER 

3.1 Etik Kurul Onayı, AydınlatılmĢ Onam 

    ÇalıĢmamız için Kocaeli Üniversitesi giriĢimsel olmayan klinik araĢtırmalar 

komitesinden KÜ GOKAEK-2020/4.22 2020/85 proje numaralı, 12/03/2020 tarihli etik 

kurul onayı alınmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan kontrastlı toraks BT görüntüleri baĢhekimlik 

onayıyla hastanemizin PACS (Picture Archiving Communicating Systems)  iĢ 

istasyonundan retrospektif tarama ile elde edilmiĢtir. Hastalara rutin BT tetkikleri 

öncesinde yazılı bilgilendirme formu verilmektedir. 

3.2 Hasta Toplanması 

    ÇalıĢmamızda 2010-2020 yılları arasında hastanemizin patoloji bölümünde akciğer 

kanseri tanısı alan hastaların kontrastlı toraks BT görüntüleri retrospektif olarak 

taranmıĢtır. 

    ÇalıĢmaya dahil edilme kriterleri: 

a) 18 yaĢ üstü olmak 

b) Patolojik tanısı ve alt tiplemesi olan akciğer kanseri vakaları 

c) Tedavi öncesi kontrastlı toraks BT görüntüsü olması  

d) Görüntülemenin biyopsi öncesi veya biyopsiden 15 gün sonra yapılmıĢ olması 

    ÇalıĢmadan dıĢlanma kriterleri: 

a) Patolojik tanı ve alt tiplemesi olmayan vakalar 

b) Tedavi öncesi kontrastlı BT görüntüsü olmaması 

c) Görüntü kalitesinin artefaktlar nedeniyle uygunsuz olması 

d) Lezyon solid kesiminin çapının 1cm’nin altında olması 

e) Lezyonun çevre atelektaziden ayırımının yapılamaması 

f) Lezyonun çoğunun nekrotik dansitede olması  
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9. Çizim. ÇalıĢmamızda olan hasta seçim protokolünü özetlemektedir. 

3.3 BT Görüntüleme Tekniği 

    Bilgisayarlı tomografi  (BT) görüntüleri merkezimizdeki 64 kesitli (Toshiba Aqulion 

Medical Systems, Japan) ve 16 kesitli (Toshiba Alexion Medical Systems, Japan) BT 

cihazları ile elde edilmiĢtir. 64 kesitli BT cihazında görüntülemede kullanılan parametreler: 

pitch 0.8-1.5, rotatör zamanı 0.5 sn, tüp voltajı 120 kV, tüp akımı 50-220 mAs (otomatik 

ekspojur kontrolü ile) ve kesit kalınlığı 1-5 mm. Onaltı kesitli BT incelemede kullanılan 

parametreler: pitch 0.6-1.7, rotatör zamanı 0.75 sn, tüp voltajı 120 kV, tüp akımı 50-300 

mAs (otomatik ekspojur kontrolü ile)  ve kesit kalınlığı 1-5 mm. Ġyotlu kontrast madde 

(Omnipaque 350; .GE Healthcare, Milwaukee, WI) pompa enjektörü ile 2.5-3.0 ml/sn 

hızında ve  1ml/kg dozunda uygulanmıĢtır. 

3.4 Segmentasyon ve Radiomics Özelliklerinin Çıkarılması 

     Tedavi öncesi kontrastlı toraks BT görüntüleri DICOM (Digital Imaging and 

Communications in Medicine) formatıyla 3D Slicer 4.10.1 (www.slicer.org) programına 

hastaların kimlik belgeleri gizlenerek ve klinikleri sansürlenerek yüklendi. Yüklenen 

Taranan akciğer 
kanseri tanılı 

hastaların toplam 
sayısı (n=585) 

ÇalıĢmaya dahil 
edilen hastalar 

(n =150) 

Adenokanser 

(n = 73) 

Yassı hücreli 
kanser 

(n = 42) 

 

Küçük hücreli 
akciğer kanseri 

(n = 35) 

 

ÇalıĢma dıĢı bırakılan hastalar;Tedavi 
öncesi BT görüntüsü olmayan, görüntü 

kalitesi artefaktlar nedeniyle tatminedici 
olmayan, kontrastlı görüntüler 

içermeyen, kitle ölçüsü 1cm'den küçük 
olan hastalar (n =435) 
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görüntülerden Laplacian Recursive Gaussian İmage Filter filtresi kullanılarak ince ve kaba 

(sırasıyla sigma 2 ve 5) filtrasyon görüntüleri elde edildi. 

    Segmentasyon iĢlemi tek radyoloji asistanı (M.A) tarafından manuel olarak yapıldı. 

Segmentasyon iĢlemi mediasten penceresinde, kalın kesitli (5 mm) aksiyel görüntüler 

üzerinden vasküler yapılar, kalsifikasyon ve hava dansitesi içermeyecek Ģekilde tümör 

kesimi bütün hacmiyle segmente edildi (10, 11, 12. çizim). 

     Segmente edilen volümlerden aynı programın ‘Radiomics’ eklentisi ile 14 adet Ģekil 

tabanlı semantik özellik,18 adet birinci düzey (histogram), 70 adet ikinci düzey (GLCM, 

GLRLM, GLSZM, GLDM) ve 5 adet yüksey düzey (NGTDM) texture özellikleri olmak 

üzere toplam 107 adet radiomics parametresi elde edildi (13. çizim). 

 

10. Çizim. Adenokanser (AK) tanılı hastanın aksiyel planda kontrastlı BT görüntüsünde 

tümör kesiminin bütün hacmiyle segmentasyonu.  

 

11. Çizim.  Yassı hücreli kanser (YHK) tanılı hastanın aksiyel planda kontrastlı BT 

görüntüsünde hava dansitesini içermeycek Ģekilde tümör kesiminin bütün hacmiyle 

segmentasyonu. 



28 
 

 

 

12. Çizim. Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) tanılı hastanın aksiyel kontrastlı BT 

görüntüsünde vasküler yapıları içermeyecek Ģekilde tümör kesiminin bütün hacmiyle 

segmentasyonu. 

 

13. Çizim. Segmente edilen volümden 3D Slicer programının ‘radiomics’ eklentisi (mavi 

ok) ile radiomics özelliklerinin (kırmızı elips ve yeĢil dikdörtgen) çıkarılması. 

3.5 Makine Öğrenmesinin Uygulanması 

    Denetimli makine öğrenme algoritmaları ile sınıflandırma için Orange data mining 

programı versiyon 3.24 (https://orange.biolab.si/) kullanıldı. 

     Filtresiz, ince ve kaba filtre kullanılarak kontrastlı BT görüntülerden elde edilen 

radiomics özellikleriayrı ayrı kullanılarak  SVM, lojistik regresyon, kNN, naive Bayes, 
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random forest, decision trees ve neural network algoritmaları ile sınıflandırma yapıldı. 

Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri  (KHDAK) ve KHAK hasta grubunu ayırmak için ikili 

sınıflama ve ayrıca AK, YHK ve KHAK hasta grubunu ayırmak için üçlü sınıflama 

yapıldı. 

    Özellik azaltma yöntemi olarak algoritma tabanlı Fast Correlation Based Filter (FCBF) 

metodu kullanılarak iki grubu ayırmada en önemli 2 ve 4 özellik seçilerek ayrı ayrı 

sınıflandırma yapıldı. Ġnternal validasyon tekniği olarak stratified 10-fold cross-validation 

kullanıldı. 

    ML algoritmalarının sınıflandırma performansının değerlendirilmesi ve 

karĢılaĢtırılmasında receiver operating characteristic (ROC) analizi, area under the curve 

(AUC), sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri ile yapıldı. 

3.6 Ġstatistiksel Analiz 

    Ġstatistiksel değerlendirme, IBM SPSS 20.0 (SPSS Inc., Chicago, IL, USA) paket 

programı ile yapıldı. Normal dağılıma uyan nümerik değiĢkenler ortalama +/- standart 

sapma (SD), normal dağılıma uymayanlar medyan (25.-75. persentil) değerleri ile 

kategorik değiĢkenler ise frekans (yüzde) ile ifade edildi. Normal dağılıma uygunluk 

Shapiro Wilk Testi ile değerlendirildi. Ġkili grupların karĢılaĢtırılmasında normal dağılıma 

uyan nicel değiĢkenlerin karĢılaĢtırılmasında student t test, normal dağılıma uymayanların 

karĢılaĢtırılmasında Mann Whitney U testi kullanıldı. Kategorik değiĢkenler ise ki-kare 

testi ile değerlendirildi. Üçlü grupların karĢılaĢtırılmasında normal dağılıma uyan nicel 

değiĢkenlerin karĢılaĢtırılmasında ANOVA testi, normal dağılıma uymayanların 

karĢılaĢtırılmasında Kruskal Wallis testi kullanıldı. ÇalıĢmadaki tüm istatistiksel 

analizlerde p değeri 0,05'in altındaki sonuçlar istatistiksel olarak anlamlı kabul edildi. Ġki 

grup ve üç grup arasında anlamlı çıkan değiĢkenler için, receiver operating characteristic 

(ROC) analizi yapılarak AUC, sensitivite ve spesifisite hesaplandı.  
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                                                         4. BULGULAR 

      ÇalıĢmaya 39-84 yaĢ aralığında 26 kadın, 124 erkek hasta olmak üzere toplam 150 

hasta dahil edildi. Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri (KHDAK)  ile KHAK hasta grupları 

karĢılaĢtırıldığında gruplar arasında yaĢ (p=0.664) ve cinsiyet (p=0.200) açısından anlamlı 

fark bulunmadı. Ancak AK, YHK ve KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtırıldığında gruplar 

arasından yaĢ açısından anlamlı farklılık saptanmadı (p=0.745). Cinsiyet açısından 

karĢılaĢtırmada YHK hasta grubunda kadın oranı diğer iki gruba göre düĢük bulundu 

(p=0.032). Hastaların demografik özellikleri 8, 9. çizelgeler ve 14, 15, 16, 17. çizimlerde 

özetlenmiĢtir.  

 

8.Çizelge. KHDAK ve KHAK hasta gruplarının demografik özellikleri.  

 

 

 

14. Çizim. KHDAK ve KHAK hasta gruplarının cinsiyet oranlarının bar grafiği 
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15. Çizim. KHDAK ve KHAK hasta gruplarının yaĢ değerlerinin kutu grafiği 

 

9. Çizelge. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarının demografik özellikleri.  

 

 

16. Çizim. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarının cinsiyet oranlarının bar grafiği 
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17. Çizim. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarının yaĢ değerlerinin kutu grafiği 

     Küçük hücreli dıĢı akciğer  kanseri  (KHDAK) ve KHAK hasta gruplarının 

karĢılaĢtırılmasında, filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan ML algoritmalarının 

sınıflandırma performansı, tüm özellikler kullanılarak yapılan sınıflandırmadan daha 

yüksek bulundu. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özellikleri kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma 

doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 10,13 ve 16. çizelgelerde gösterilmiĢtir.  

     Filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 4 

özellik (total energy, sphericity, maximum, minimum) kullanılarak yapılan sınıflandırmada 

performansı en yüksek algoritma naive Bayes algoritmasıydı. AUC 0.883, doğruluğu % 82, 

KHDAK’i saptamada sensitivitesi %88, spesifisitesi % 63 bulundu. FCBF ile seçilen 4 

özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma 

doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 11. çizelgede, ROC eğrileri 18. Çizimde 

gösterilmiĢtir. Seçilen radiomics özelliklerinden histogram özelliği olan total energy ve 

maksimum KHAK hasta grupunda anlamlı derecede yüksek bulundu (sırasıyla p değeri 

0.001 ve 0.003). Seçilen özelliklerin tanımı ve p değerleri 12. çizelgede gösterilmiĢtir. 
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10. Çizelge. Filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özellikleri kullanılarak 

yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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11.Çizelge. Filtresiz görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 

4 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML 

algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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a) 

 

b) 

 

 

18.Çizim. Filtresiz görüntülerden  elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 4 

özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının a) KHDAK ve b) KHAK 

saptamasında  ROC eğrileri 
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12.Çizelge. Filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik, tanımı ve p değerleri. 

 

     Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 2 

özellik (size zone non uniformity, elongation) kullanılarak yapılan sınıflandırmada 

performansı en yüksek algoritma naive Bayes algoritmasıydı. AUC değeri 0.840, 

doğruluğu % 80, KHDAK’i saptamada sensitivitesi %91, spesifitesi % 43 bulundu. FCBF 

ile seçilen 2 özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 14. çizelgede, ROC eğrileri 19. 

çizimde gösterilmiĢtir. Seçilen radiomics özelliklerinden yüksek düzey texture 

özelliklerinden size zone non uniformity  KHAK hasta grupunda anlamlı olarak yüksek, 

Ģekil tabanlı özellik olan elongation ise düĢük bulunmuĢtur (sırasıyla p değeri 0.001 ve 

0.026). Seçilen özelliklerin tanımı ve p değerleri 15.Çizelgede gösterilmiĢtir. 
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13.Çizelge. Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özellikleri kullanılarak 

yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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14.Çizelge. Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 2 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML 

algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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a) 

 

 

b) 

 

19. Çizim. Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 2 özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının a) KHDAK ve 

b) KHAK saptamasında ROC eğrileri 
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15. Çizelge. Ġnce filtreli  görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 2 özellik, tanımı ve p değerleri. 

 

    Kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden, FCBF ile seçilen 4 

özelliği (major axis length, range, surface area, maximum 2D diameter row) kullanarak 

yapılan sınıflandırmada performansı en yüksek algoritma yine neural network 

algoritmasıydı. AUC değeri 0.830, doğruluğu % 83, KHDAK’i saptamada sensitivitesi 

%93, spesifisitesi % 51 bulundu. FCBF ile seçilen 4 özellik kullanılarak yapılan 

sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve 

spesifisite değerleri 17. çizelgede, ROC eğrileri 20. çizimde gösterilmiĢtir. Seçilen 4 

radiomics özelliği KHAK hasta grubunda anlamlı olarak yüksek bulundu (p 0.001). 

Seçilen özelliklerin tanımı ve p değerleri 18. çizelgede gösterilmiĢtir. 
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16. Çizelge. Kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özellikleri kullanılarak 

yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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17.Çizelge. Kaba filtreli görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflandırmada (KHDAK ve KHAK) ML 

algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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a) 

 

b) 

 

20.Çizim. Kaba filtreli görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının a) KHDAK ve 

b) KHAK saptamasında ROC eğrileri 
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18.Çizelge. Kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik, tanımı ve p değerleri. 

 

        Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden 

FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflamada ML algoritmalarından en 

iyi performansı filtrersiz görüntülerde naive Bayes algortiması göstermekteydi (AUC 

0.883). Veriler19. ve 20. çizelgelerde özetlenmiĢtir. 

19. Çizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflandırmada 

(KHDAK ve KHAK) naive Bayes algoritmasının performansı 
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20.Çizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan ikili sınıflandırmada 

(KHDAK ve KHAK) neural network algoritmasının performansı 

 

    ÇalıĢmamızda aynı zamanda AK, YHK ve KHAK hasta grupları ile üçlü sınıflandırma 

yapıldı. Ġkili sınıflamada olduğu gibi filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde 

edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan ML 

algoritmalarının sınıflandırma performansı tüm özellikler kullanılarak yapılan 

sınıflandırmadan daha yüksek bulundu. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde 

edilen tüm radiomics özellikleri kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının 

AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 21,24 ve 27. çizelgelerde 

gösterilmiĢtir. Filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik (major axis length, maximum, minimum, total energy)  kullanılarak 

yapılan sınıflandırmada performansı en yüksek algoritma naive Bayes  algoritmasıydı. 

Adenokanser (AK), YHK ve KHAK AUC değerleri sırasıyla 0.761, 0.692 ve 0.858 

bulundu (22. çizelge). Seçilen radiomics özelliklerinden histogram özelliği olan total 

energy, maksimum ve Ģekil tabanlı major axis length KHAK hasta grupunda diğer gruplara 

kıyasla anlamlı olarak yüksek bulundu (p değerleri sırasıyla 0.001, 0.013 ve 0.001). 

Seçilen özelliklerin  tanımı ve p değerleri 23. çizelgede gösterilmiĢtir. 
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21. Çizelge. Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) filtresiz görüntülerden elde edilen 

tüm radiomics özellikleri kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 

 

 

 



47 
 

22. Çizelge. Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) filtresiz görüntülerden elde edilen 

radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 4 özellik kullanılarak yapılan sınıflandırmada 

ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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23. Çizelge. Filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 4 özellik, tanımı ve p değerleri. 

 

    Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 2 

özellik (size zone non uniformity, elongation) kullanılarak yapılan sınıflandırmada 

performansı en yüksek algoritma neural network algoritmasıydı. Adenokanser (AK), YHK 

ve KHAK AUC değerleri sırasıyla 0.704, 0.655 ve 0.821 bulundu (25. çizelge). Seçilen 

radiomics özelliklerinden yüksek düzey texture özelliklerinden size zone non uniformity 

KHAK hasta grubunda anlamlı olarak yüksek, Ģekil tabanlı özellik olan elongation ise 

düĢük bulundu (p değerleri sırasıyla 0.001 ve 0.023). Seçilen özelliklerin tanımı ve p 

değerleri 26. çizelgede gösterilmiĢtir. 
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24. Çizelge. Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) ince filtreli görüntülerden elde edilen 

tüm radiomics özellikleri kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, 

sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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25. Çizelge Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) ince filtreli görüntülerden elde edilen 

tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 2 özellik kullanılarak yapılan 

sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve 

spesifisite değerleri 
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26. Çizelge. Ġnce filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile 

seçilen 2 özellik, tanımı ve p değerleri. 

  

    Kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 4 

özellik (major axis length,range, run lenght non uniformity) kullanılarak yapılan 

sınıflandırmada performansı en yüksek algoritma naive Bayes  algoritmasıydı (28. çizelge). 

Adenokanser (AK), YHK ve KHAK AUC değerleri sırasıyla 0.662, 0.652 ve 0.824 

bulundu. Seçilen radiomics özellikleri hepsi KHAK hasta grupunda anlamlı olarak yüksek 

bulundu (p değerleri 0.001). Seçilen özelliklerin tanımı ve p değerleri 29. çizelgede 

gösterilmiĢtir. 
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27. Çizelge. Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) kaba filtreli görüntülerden elde 

edilen tüm radiomics özellikleri kullanılarak yapılan sınıflandırmada ML algoritmalarının 

AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve spesifisite değerleri 
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28. Çizelge. Üçlü sınıflamada (AK, YHK ve KHAK) kaba filtreli görüntülerden elde 

edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF ile seçilen 4 özellik kullanılarak yapılan 

sınıflandırmada ML algoritmalarının AUC, sınıflandırma doğruluğu, sensitivite ve 

spesifisite değerleri 
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29. Çizelge. Kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden FCBF 

ile seçilen 4 özellik, tanımı ve p değerleri 

 

     Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinden 

FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan üçlü sınıflamada ML algoritmalarından 

en iyi performansı filtrersiz görüntülerde naive Bayes algortiması göstermekteydi (AUC 

0.858). Veriler 30 ve 31. çizelgelerde özetlenmiĢtir. 

30. Çizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan üçlü sınıflamada (AK, 

YHK ve KHAK) naive Bayes algoritmasının performansı. 

 

31. Çizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli görüntülerden elde edilen tüm radiomics 

özelliklerinden FCBF ile seçilen 2-4 özellik kullanılarak yapılan üçlü sınıflamada (AK, 

YHK ve KHAK) neural network algoritmasının performansı. 
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                                                        5.TARTIġMA 

     ÇalıĢmamızda kontrastlı BT görüntülerinden elde edilen radiomics özellikleri 

kullanılarak yapılan makine öğrenmesi algoritmalarının akciğer kanserlerinin 

sınıflandırılmasında etkinliğini araĢtırdık.  Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri  (KHDAK)  

ile  KHAK hasta grupları karĢılaĢtırılarak yapılan ikili sınıflamada ve AK, YHK ve KHAK 

hasta gruplarını karĢılaĢtıran üçlü sınıflamada ML algoritmalarından en iyi performansı 

filtresiz görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinin kullanıldığı sınıflandırma ile 

naive Bayes algortiması gösterdi (ikili sınıflamada AUC 0.883, üçlü sınıflamada KHAK 

hasta grubunu diğer gruplardan ayırmada AUC 0.858). 

     Son birkaç yıldır ML algoritmaları gibi yapay zekâ uygulamalarının doku analizi 

parametrelerini kullanarak akciğer kanserlerinin sınıflandırılmasında etkinliğinin giderek 

arttığı çalıĢmalar yayımlanmaktadır. Literatürde çalıĢmamıza benzer makine öğrenmesi 

algoritmaları ile akciğer kanser tiplerini sınıflandırmasına ait birçok çalıĢma 

bulunmaktadır. ÇalıĢmamız radiomics özellikleri kullanılarak 7 ML algoritmalarının AK, 

YHK ve KHAK tiplerini aynı zamanda karĢılaĢtıran üçlü sınıflandırmasında etkinliğini 

araĢtıran ilk çalıĢmadır. 

         Son yıllarda, akciğer kanseri tedavisinde immünoterapi ve hedefe yönelik tedaviler 

kullanılmaktadır. Akciğer kanserinin doğru sınıflandırılması, hedefe yönelik tedavi ve 

klinik yönetimde önemlidir. Prognoz, nüks ve sağkalım oranları ile akciğer kanserinin 

histolojik alt tipi arasında anlamlı bir iliĢki vardır.
5
  

     Literatürde BT’nin morfolojik bulgularına dayanarak, akciğer kanserinin 3 histolojik alt 

tipinin ayırt edilebildiği gösterilmiĢtir. Ancak klinik uygulamalarda, BT bulgularının görsel 

değerlendirmesine dayanarak akciğer kanseri histolojik alt tiplerinin kantitatif 

farklılaĢmasını gerçekleĢtirmek çok zordur. Bununla birlikte, klinik pratikte BT morfolojik 

bulgularının görsel değerlendirilmesi radyologun bilgisine ve analitik becerilerine büyük 

ölçüde bağlıdır.
8
  

    Ayrıca, BT eĢliğinde iğne biyopsisi histolojik sınıflandırma için önemli bir yöntem 

olmasına rağmen, invaziv olması, tümörün tümünün değerlendirilememesi ve bazen yeterli 

doku örneği alınamaması bu yöntemi sınırlandıran en önemli nedenlerdir.
55
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    Günümüzde, akciğer kanser tiplerini ayırt etmek için çeĢitli biyobelirteçler vardır. Bu 

biyobelirteçlerle ilgili sorun akciğer kanser alt tiplerini doğru bir Ģekilde tanımlamak için 

spesifisite ve sensitifitelerinin yeterli olmaması, invaziv ve maliyetli olmasıdır. 

     Radiomics analizi, akciğer tümörlerinin tanı ve tadavisinde standart olarak çekilen BT 

görüntüleri kullanarak yapılabilen, noninvaziv, tümörün tamamının değerlendirilmesine 

olanak sağlayan, ek maliyet gerektirmeyen bir yöntemdir. Akciğer kanser tiplerinin bu 

yöntemle erken belirlenmesi seçilecek tedavinin yanı sıra prognoz, nüks ve sağkalımın 

belirlenmesinde de önemlidir. 

     Lining E. ve ark.
8 
97 KHAK, 88 AK ve 93 YHK içeren toplam 278 akciğer kanseri 

hastasında yaptıkları çalıĢmada, kontrastsız BT görüntülerinden elde edilen radiomics  

özellikleri kullanılarak SVM ile yapılan makine öğrenmesinde KHDAK ve KHAK, AK ve 

KHAK, YHK ve KHAK ve AK ve YHK hasta gruplarını ayırmada sırasıyla 0.741, 0,822, 

0,665 ve  0.655 AUC bildirmiĢlerdir. ÇalıĢmamızda KHDAK ve KHAK hasta gruplarını 

karĢılaĢtıran ikili sınıflamada SMV algortiması ile yapılan sınıflamada en iyi performansı 

filtresiz görüntülerden elde edilen tüm radiomics özelliklerinin kullanıldığı sınıflama 

göstermiĢ olup (AUC 0.808) daha yüksek bulunmuĢtur. Ancak çalıĢmamızda filtresiz 

görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinin kullanıldığı sınıflandırma ile naive 

Bayes algortiması daha iyi performans göstermiĢ olup AUC 0.883 bulundu. Ayrıca 

çalıĢmamızda AK, YHK ve KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtıran üçlü sınıflamada en iyi 

performansı yine filtresiz görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinin kullanıldığı 

sınıflandırma ile naive Bayes algortiması göstermiĢ olup KHAK hasta gubunu diğer 

gruplardan ayırma performansı daha iyi bulundu (AUC 0.858). Lining E. ve ark.
5
 ayrıca 3 

fazlı kontrastlı BT görüntülerden elde edilen radiomics  özellikleri kullanılarak naive 

Bayes, logistic regresyon ve random forest ML algoritmaları ile  KHAK ve AK, KHAK ve 

YHK, AK ve YHK hasta gruplarını karĢılaĢtıran bir çalıĢma yapmıĢlardır (AUC değerleri 

sırasıyla 0.850-0.857, 0.619-0.664 ve 0.801-0.864). ÇalıĢmada hangi ML algoritmaının iyi 

performans gösterdiği bildirilmemiĢtir. Küçük hücreli akciğer kanseri (KHAK) ve YHK 

hasta gruplarının sınıflandırma performansı düĢük bulunmuĢtur. ÇalıĢmamızda bahsedilen 

çalıĢmadan farklı olarak AK, YHK ve KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtıran üçlü sınıflama 

yapılmıĢtır ve filtresiz görüntülerden elde edilen radiomics özelliklerinin kullanıldığı 

sınıflandırma ile naive Bayes algortiması en iyi performansı göstermiĢ olup KHAK hasta 
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grubunu diğer gruplardan ayırma performansı daha iyi bulunmuĢtur (AUC 0.858). 

Bahsedilen çalıĢmada 3, mevcut çalıĢmada ise 7 ML algoritması kullanılmıĢtır.  

      Wu ve ark.
56 

350 KHDAK hastasının tedavi öncesi BT görüntülerine dayanarak 

segmente tümörden 440 radyomik özellik çıkarmıĢlardır. 53 radyomik özelliğin tümör 

histolojisi ile iliĢkili olduğunu bildirmiĢlerdir. YHK ve AK hasta gruplarının 

sınıflandırmasında 3 ML algoritması içerisinden en yüksek performansı naive Bayes 

algoristmasının gösterdiği bulunmuĢtur (AUC 0.72). Seung Hyun Hyun ve ark.
57

 YHK ve 

AK hasta gruplarını karĢılaĢtırmak için PET BT görüntülerinden elde edilen radiomics 

özelliklerini kullanarak 5 ML algoritması ile sınıflandrıma yapmıĢlar. En iyi performansı 

lojistik regresyon algoritması göstermiĢtir (AUC 0.859). Bununla birlikte, her iki çalıĢmada 

KHAK hasta grubu çalıĢmaya dahil edilmemiĢtir. ÇalıĢmamızda ise 7 ML algoritması 

içerisinden naive Bayes performansı en iyi algoritma olduğu gösterilmiĢtir. Tüm  

çalıĢmalarda kullanılan radiomics özelliklerinin birbirinden farklı olması , özellik azalması 

için farklı yöntemler kullanılması, farklı validasyon teknikleri kullanılması sonuçlardaki 

farklılığın muhtemelen nedenidir.  

      ÇalıĢmamızın bazı kısıtlamaları mevcuttur. Birincisi, çalıĢmamız retrospektif 

olduğundan taranan hastaların BT görüntüleri iki ayrı BT cihazı ile yapılmıĢtır. 

Değerlendirilecek hasta görüntülerinin benzer protokoller ve kesit kalınlıklarıyla elde 

edilmiĢ olması doku analizinin optimizasyonu konusunda önemli bir noktadır. Ġkinci 

kısıtlama hasta sayımızın tüm alt sınıflar göz önüne alındığında az olması olabilir. Diğer 

bir kısıtlama kontrastsız BT görüntülerinin kullanılmamıĢ olması, ayrıca kontrastlı 

görüntülerin arteriyel veya venoz faz ayırımı yapılmaksızın çalıĢmaya dahil edilmiĢ 

olmasıdır. Dördüncü kısıtlama, çalıĢmamızda sadece BT görüntüleri kullanılmıĢtır. PET 

görüntüleme yönteminin kullanılması sınıflandırma performansını artırabilir. PET tümörün 

fonksiyonel bilgisini sunabilir ve radyolojik özellikler için yararlı bir tamamlayıcı olabilir. 

BeĢinci kısıtlama, BT görüntülerden yapılan segmentasyonun tek kiĢi tarafından yapılması 

ve interoperatör variabilite değerlendirilememesidir. Altıncı kısıtlama, makine öğrenme 

algoritmalarının performansını değerlendirmede internal validasyon tekniği olarak 10-fold 

cross-validation kullanılmasıdır, ayrı bir validasyon grupu kullanılan hold-out tekniğine 

göre daha az idealdır. Yinede, sınırlı sayıda örnek olduğunda, ayrı bir doğrulama veri 

kümesi kullanmak, veri boyutunu aĢırı derecede sınırlandırarak, sınıflandırıcı 

performansında büyük bir değiĢime yol açacağından bu teknik tercih edilmiĢtir. Literatürde 



58 
 

de aynı tekniği kullanan çalıĢmalar mevcuttur. Ayrıca, ML algortimalarının eksternal 

bağımsız bir validasyon kohortunda test edilmemesi de önemi bir kısıtlılıktır. 

      Gelecek çalıĢmalarda, segmentasyon aĢamasının birden fazla kiĢi tarafından yapılması, 

tekranabilirliği yüksek olan özelliklerin çalıĢmaya dahil edilmesi, 1 cm’nin altında olan 

küçük lezyonlar çalıĢmaya dahil edilmesi önerilir. Ayrıca görüntülemede tek cihaz ile  

multifazik kontrastlı BT görüntülerinin kullanarak prospektif, çok merkezli ve hasta 

sayısının çok olduğu çalıĢmalar yapılabilir. 
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                                                 6.SONUÇ VE ÖNERĠLER 

     Küçük hücreli dıĢı akciğer kanseri  (KHDAK) ile KHAK hasta grupları karĢılaĢtırılarak 

yapılan ikili sınıflamada ve AK, YHK ve KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtıran üçlü 

sınıflamada ML algoritmalarından en iyi performansı filtresiz görüntülerden elde edilen 

radiomics özelliklerinin kullanıldığı sınıflandırma ile naive Bayes algoritması 

göstermektedir. 

      Sonuç olarak, radiomics özellikleri akciğer kanseri histolojisinin sınıflandırılmasında 

güçlü öngörme gücüne sahip olabilir. GeniĢleyen kohortlar ve görüntü özelliği çıkarma 

tekniklerini geliĢtirerek daha yüksek doğruluk elde edilebilir. Bu çalıĢma, akciğer kanseri 

histolojisini invazif olmayan bir Ģekilde tanımlamak ve böylece akciğer kanseri hastaları 

için tedavi seçeneklerini belirlemek için umut verici bir tanı aracı olarak hizmet edebilir. 

      Gelecekte prospektif, çok merkezli ve hasta sayısının çok olduğu çalıĢmalar yapılabilir.  
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                                                        7. ÖZET 

Küçük Hücreli Akciğer Kanseri ile Küçük Hücreli DıĢı Akciğer Kanserinin Ayırıcı 

Tanısında Kontrastlı BT Görüntülemeye Radiomics ve Makine Öğrenmesinin Katkısı 

GiriĢ ve Amaç: Akciğer kanserinin doğru sınıflandırılması, tedavi seçenekleri, prognoz, 

nüks ve sağkalım oranlarını belirlemede önemli bir adımdır. Bu çalıĢmada, akciğer kanseri 

tiplerinin ayrımında radiomics ve makine öğrenmesinin BT görüntülemeye katkısının 

araĢtırılması amaçlanmıĢtır. 

Gereç ve Yöntem: ÇalıĢmaya retrospektif olarak 150 hasta (73 AK, 42 YHK, 35 KHAK) 

dahil edildi. Filtresiz, ince ve kaba filtre kulanılarak tedavi öncesi kontrastlı BT 

görüntülerinden Ģekil tabanlı, birinci, ikinci ve yüksek düzey texture özellikleri olmak 

üzere toplam 107 adet radiomics özelliği elde edildi. Tüm radiomics özellikleri 

kullanılarak support vector machine, lojistik regresyon, k-nearest neighborhood, naive 

Bayes, decision tree, random forest ve neural network algoritmaları ile sınıflandırma 

yapıldı. Özellik azaltma yöntemi olarak FCBF metodu, internal validasyon tekniği olarak 

stratified 10-fold cross-validation kullanıldı. Makine öğrenme algoritmalarının 

sınıflandırma performansı AUC, sensitivite, spesifisite ve doğruluk oranları ile 

değerlendirildi.  

Bulgular: Naive Bayes algortiması filtresiz görüntülerden elde edilen radiomics 

özelliklerinin kullanıldığı KHDAK ile KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtıran ikili 

sınıflamada (AUC 0.883, doğruluğu % 82, KHDAK’i saptamada sensitivitesi %88, 

spesifisitesi % 63) ve AK, YHK ve KHAK hasta gruplarını karĢılaĢtıran üçlü sınıflamada 

(KHAK hasta grubunu diğer gruplardan ayırmada AUC 0.858, doğruluğu %81, 

sensitivitesi %63 spesifisitesi %87) en iyi performansı gösterdi.   

Sonuç: Kontrastlı BT görüntülerinden elde edilen radiomics özellikleri kullanılarak 

oluĢturulan makine öğrenmesi algoritmaları, akciğer kanseri histolojisinin sınıflandırılması 

için güçlü  öngörme gücüne sahip olabilir. 

Anahtar Sözcükler: Akciğer kanseri, KHAK, KHDAK, Radiomics, Makine öğrenmesi 
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                                                              8. ABSTRACT 

The Contribution of Radiomics and Machine Learning to Contrast enhanced CT 

Imaging in the Differential Diagnosis of Small Cell Lung Cancer and Non-Small Cell 

Lung Cancer 

Introduction and Purpose: The correct classification of lung cancer is an important step 

in determining treatment options, prognosis, recurrence and survival rates. In this study, it 

was aimed to investigate the contribution of radiomics and machine learning to CT 

imaging in differentiating lung cancer types. 

Materials and Methods: Total 150 patients (73 AD, 42 SCC, 35 SCLC) were 

retrospectively included in the study. Unfiltred, fine and coarse filters were used, and a 

total of 107 radiomics features, including shape-based, first, second, and high-level texture 

properties, were extracted from contrast enhanced CT images prior to treatment. 

Classification was made with support vector machine, logistic regression, k-nearest 

neighborhood, naive Bayes, decision tree, random forest and neural network algorithms 

using all radiomics features. FCBF method was performed as feature reduction method and 

stratified 10-fold cross-validation, used as internal validation technique. Classification 

performance of machine learning algorithms was evaluated with the area under the curve 

(AUC), sensitivity, specificity and accuracy rates. 

Result: The naive Bayes had the highest diagnostic performance in the binary 

classification comparing NSCLC and SCLC patient groups (AUC 0.883, accuracy 82%, 

sensitivity 88%, specificity 63% to detect NSCLC). In the triple classification comparing 

AD, SCC and SCLC patient groups AUC was 0.858 (accuracy 81%, sensitivity 63% 

specificity 87% in distinguishing SCLC patient group from other groups) using radiomics 

features obtained from unfiltered images.  

Conclusion: By using the radiomics features obtained from contrast enhanced CT images, 

machine learning algorithms can have strong predictive power for classifying lung cancer 

histology. 

Keywords: Lung cancer, SCLC, NSCLC, Radiomics, Machine learning 
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