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1.GIRIS VE AMAC

Akciger kanseri diinya capinda en sik teshis edilen kanser ve kansere bagl 6liimiin 6nde

gelen nedenidir.*

2015 Diinya Saghk Orgiitii Smiflamasima gore, akciger kanseri kiiciik hiicreli akciger
kanseri (KHAK) ve kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) olmak iizere 2 grupa
ayrilir. KHAK, akciger kanserinin en agresif seklidir ve tiim akciger kanserlerinin % 15-
20'sini olusturur. Adenokarsinom (AK) ve yassi hiicreli karsinom (YHK), akciger kanseri

vakalarmin % 70'ini olusturan KHDAK 'nin iki ana histolojik alt tipidir.?

Kiigtik hiicreli akciger kanseri (KHAK) ve KHDAK hastalari igin tedavi se¢enekleri
farklidir. Kemoterapi (KT) ve radyoterapi (RT), KHAK hastalari igin standart tedavi
secenekleri olarak kabul edilmektedir.® Cerrahi, KHDAK 'nin I-I11A evresi olan hastalar
icin tedavi se¢imidir.* Son yillarda, akciger kanseri tedavisinde immiinoterapi ve hedefe
yonelik tedaviler kullanilmakta olup akciger kanserinin dogru smiflandirilmasi, hedeflenen
tedavi ve klinik yonetimde ilk ve 6nemli bir adimdir. Prognoz, niiks ve sagkalim oranlar1

ile akciger kanserinin histolojik alt tipi arasinda anlamli bir iliski vardir.’

Literatiirde bilgisayarli tomografi (BT) morfolojik bulgularma dayanarak, akciger
kanserinin 3 histolojik alt tipinin ayirt edilebildigi gosterilmistir. Cogu KHAK merkezi
yerlesimli olup kendini mediastinal veya hiler lenfadenopati olarak gosterir.’® AK siklikla
hava bronkogrami ve buzlu cam opasitesi igeren periferik tiimorler ile karakterizedir. YHK

ise siklikla solid kitle ve kalin duvarli kavite seklinde karakterize olunur.’

Klinik uygulamalarda, BT bulgularinin gorsel degerlendirmesine dayanarak akciger
kanseri histolojik alt tiplerinin kantitatif farklilasmasii gergeklestirmek ¢cok zordur.
Bununla birlikte, klinik pratikte BT morfolojik bulgularinin gorsel degerlendirilmesi

radyologun bilgisine ve analitik becerilerine biiyiik ol¢iide baghdlr.8

Doku (texture) analizi, goriintii igerisindeki gri seviyelerin, gorlintii uzayinda
dagilimimin, olasilikli veya rastgele 6zelliklerinin istatistiksel yontemler kullanilarak
dlciilmesidir. Insan goziiniin ayirt edemedigi piksel farkliliklarmi kantitatif olarak ayirt

ederek tiimdr tiplerini ayirmada 6nemli katkilar saglayabilir.’



Radiomics vasitasiyla elde edilen verilerin makine 6grenmesinde kullanilmasi, son
donemde 6zellikle malignitelerin tipinin-alt tipinin tespitine ve radyopatolojik taniya

imkan vermesi nedeniyle oldukea popiilerdir.

Son birkag yildir makine 6grenmesi algoritmalar1 gibi yapay zeka uygulamalarmin doku
analizi parametrelerini kullanarak akciger kanserlerinin smiflandirilmasinda etkinliginin

giderek arttig1 ¢alismalar yayimlanmaktadir.

Calismamizin amaci kontrastli BT gortintiilerine texture analizi yaparak akciger
kanserlerinin tiplerini ayirt etmede kullanilabilecek doku parametrelerini belirlemek ve

makine 6grenmesi ile ayirt edilebilirligini aragtirmaktir.



2.GENEL BIiLGIiLER

2.1.Akciger Kanseri
2.1.1 Epidemiyoloji

Diinya capinda akciger kanseri, kanser insidansi ve mortalitesinin 6nde gelen nedeni
olmaya devam etmekte olup 2018. yilinda 2.1 milyon yeni akciger kanseri vakasi ve 1.8
milyon 6liim, yaklasik 5 (1.8%) kanser dliimiinden 1’ini temsil etmektedir.'® Aym
zamanda diinya ¢apinda kanser 6liimiiniin erkekler arasinda birinci ve kadinlar arasinda

ikinci nedenidir.*

Akciger kanseri oranlar1 ve egilimleri, tarihsel sigara icme aligkanliklarindaki farkliliklar
nedeniyle cinsiyet, yas, irk/etnik kdken, sosyoekonomik durum ve cografyaya gore onemli

Slciide degisiklik gostermektedir.™*

Erkeklerde akciger kanseri oranlari, agirlikli olarak sigara igme aligkanliklaria bagh
olarak, gelismis iilkelerde az gelismis 6lkelere gore oldukga yiiksektir, ancak tiitiin kontrol

politikalar1 nedeniyle gelismis lilkelerdeki erkeklerde genel insidans azalmaktadir. ™"

Akciger kanseri tanisimin ortalama yas sinir1 hem erkekler hem de kadinlar i¢in 70
yildir.' Akciger kanseri, 40 yasin iizerindeki erkeklerde ve 59 yasin iizerindeki kadimnlarda
siktir.*® Bununla birlikte, akciger kanseri ¢ok geng yetiskinlerde de gériilebilir. Vakalarin
%10’u 55 yasindan kiigiik hastalarda goriiliir. Kiigtik hiicreli dis1 akciger kanseri
(KHDAK) ¢aligmalarinda, 20-46 yas arasinda goriilen geng akciger kanserlerinin ¢gogunun
AK histolojisine sahip oldugu, kadinlarda, sigara icmeyenlerde daha sik goriildiigii,
hastaligin daha ileri bir agamasinda bulunma ihtimalinin daha yiiksek oldugunu
bildirilmistir. ** Genetik faktorlerin bu hasta niifusunda biiyiik rol oynadig

diisiiniilmektedir.**

Sigara icmeyen hasta popiilasyonunda, kadinlarda erkeklere kiyasla akciger kanseri
gelisimi riski daha yiiksektir. Kii¢iik hiicreli dis1 akciger kanserinde ( KHDAK) epidermal
biiylime faktori reseptorii (EGFR) mutasyonlar1 ve lepidik 6zellige sahip AK gelisme

insidans kadmlarda yiiksektir.!>*°

Sigara icen kadinlarda daha sik goriilen baz1 genetik mutasyonlar (CYP1A1 geninin asir1
ekspresyonu, glutatyon S-transferaz M1 enziminin mutasyonu, p53 tiimor baskilayici
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geninin mutasyonlar1 ve X'e bagl gastrin salan peptit reseptoriiniin asir1 ekspresyonu),

kadinlarda akciger kanseri gelisimine zemin olusturmaktadlr.15’16'17

Genel olarak, kadmlarin erkeklere kiyasla akciger kanseri i¢in bazi benzersiz risk
faktorleri vardir ve erkeklerde akciger kanseri ile karsilastirildiginda farkli patolojik

davranis, sonug¢ ve prognoza sahiptir.18
2.1.2 Risk Faktorleri

Sigara, akciger kanseri etyolojisinde sorumlu baslica faktordiir. Akciger kanseri
hastalarinin yaklasik %90°1 sigara kullanmaktadir. Sigara dumaninda 4000’den fazla
kimyasal madde bulunur. 60°dan fazlasinin kanitlanmis karsinojen 6zelligi vardir.'® Diger
risk faktorleri hava kirliligi, radyasyon, gegirilmis akciger hastaligia bagli sekel lezyonlar,

diyet, viral enfeksiyonlar, genetik ve immiinolojik faktorlerdir.

2.1.3 Klinik Bulgular
Akciger kanserine isaret edebilecek klinik belirtiler sunlardir;

a) solunum sistemi belirtileri: 6ksiiriik, hemoptizi, hiriltili ses veya nefes darligi.
b) sistemik belirtiler: kilo kaybi, halsizlik, ates veya tirnaklarda gomaklasma.
¢) kanserin kitle etkisine bagli semptomlar: gogiis agrisi, kemik agrisi, superior vena kava

sendromu, yutma giicliigii ve nefes darlig.?

Tiimoriin tipine bagli olarak, kanserin lokal invazyonuna bagli olmayan paraneoplastik

semptomlar baglangicta hastaliga dikkat cekebilir.?!

Paraneoplastik sendromlar; tiimoriin lokal veya metastatik etkisine bagli olmaksizin,
sitokinlerin, antikorlarin etkisi veya immiin sistemin tiimore karsi olusturdugu immiin
reaksiyon sonucunda meydana gelen klinik durumlardir. Paraneoplastik sendrom ile
tiimoriin boyutu ve evresi arasinda orantisal bir iliski bulunmamaktadir. Erken evre
hastalikta da ortaya ¢ikabilmektedir.?* Paraneoplastik sendromlar arasinda hiperkalsemi,
uygunsuz antiditiretik hormon (ADH) sendromu, ektopik adrenokortikotropik hormon

(ACTH) iiretimi ve Lambert Eaton myastenia sendromu sayilabilir.



Akcigerin apeksinde lokalize olan Pancoast tiimorii, sempatik sinir sisteminin lokal
kismin1 invaze ederek Horner sendromuna (g6z kapaginin diismesi ve ayni tarafta kiigiik

pupil) neden olmaktadir.?
2.1.4 Klasifikasyon

Akciger, Plevra, Timus ve Kalp Tiimérlerinin 2015 Diinya Saglk Orgiitii (DSO)
Smiflandirmasi, 2004 DSO smiflandirmasinda ¢ok sayida dnemli degisiklikle birlikte
yay1nlanm1§,‘[1r.2 2015 DSO Siniflamasina gore, akciger kanseri KHAK ve KHDAK olmak
iizere 2 grupa ayrilir. KHAK, akciger kanserinin en agresif seklidir ve tiim akciger
kanserlerinin% 15-20'sini olusturur. AK ve YHK, akciger kanseri vakalarinin % 70'ini

olusturan KHDAK 'nin iki ana histolojik alt tiiriidiir.?



1.Cizelge. DSO 2015 Akciger Tiimorleri Siniflandirmasi

Adenokarsinom

Lepidik adenokarsinom
Asiner adenokarsinom
Papiller adenokarsinom
Mikropapiller adenokarsinom
Solid adenokarsinom
Invaziv miisin6z adenokarsinom
Mix invaziv miisindz ve nonmusindz
adenokarsinom
Kolloid adenokarsinom
Fetal adenokarsinom
Enterik adenokarsinom
Minimal invaziv adenokarsinom
Nonmiisindz
Miisin6z
Preinvaziv lezyonlar
Atipik adenomatdz hiperplazi
Adenokarsinoma in situ
Nonmiisingz
Miisindz

Sarkomatoid karsinomlar

Pleomorfik karsinom
Ggsi hiicreli karsinom
Dev hiicreli karsinom
Karsinosarkom
Pulmoner blastom

Diger ve siniflandirilamayan
karsinomlar

Lenfoepitelyoma benzeri karsinom
NUT karsinom

Skuamoz hiicreli karsinom

Keratinize skuamoz hiicreli karsinom
Nonkeratinize skuamoz hiicreli karsinom
Bazaloid skuamoz hiicreli karsinom
Preinvaziv lezyon

Skuamoz hiicreli karsinoma in situ

Tiikriik bezi tipi tiimorler

Mukoepidermoid karsinom
Adenoid Kistik karsinom
Epitelyal-miyoepitelyal karsinom
Pleomorfik adenom

Noroendokrin tiimorler

Kiigiik hiicreli karsinom

Kombine kiigiik hiicreli karsinom
Biiyiik hiicreli ndroendokrin karsinom

Kombine biiyiik hiicreli ndroendokrin
karsinom
Karsinoid tiimorler

Tipik karsinoid timor

Atipik karsinoid timdr
Preinvaziv lezyon

Diffiiz idiyopatik pulmoner
noroendokrin hiicre hiperplazisi

Papillomlar

Skuamoz hiicreli papillom
Glandiiler papillom
Mikst skuaméz ve glandiiler papillom

Biiyiik hiicreli karsinom

Adenoskuamoz karsinom

Adenomlar

Sklerozan pndmositom
Alveoler adenom
Papiller adenom
Miisindz kistadenom
Miikoz gland adenomu




2.1.5 Evreleme

Akciger kanserinin dogru evrelendirilmesi, bu hastalarin tedavisinde 6nemli bir rol
oynamaktadir, ¢iinkii ilk tan1 aninda akciger kanserinin evrelendirilmesi sagkalimin en

6nemli gostergesidir.?
2.1.5.1 Kii¢iik Hiicreli Akciger Kanserinde (KHAK) Evreleme

Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK) hastalik derecesine gore, ayni taraftaki
hemitoraks ve bolgesel lenf nodlari ile sinirli olan ‘sinirhi hastalik” ve tolere edilebilir
radyasyon alan1 ve bu smirlarin digindaki tiimorleri tanimlayan ‘yaygim hastalik’ olarak

siflandirilir.?*

2.Cizelge. KHAK Evrelemesinde Ikili Sistem

Simirh Hastahk

Primer timor ile ayni tarafta hiler lenfadenopati
Ayni1 veya karsi taraf supraklavikiiler veya mediastinal lenfadenopati

Atipik hiicre icermeyen plevral sivi

Yaygin Hastahk

Kars1 akciger metastazi
Karaciger, kemik, beyin metastazi

Plevral sivida malign hiicre

2.1.5.2 Kiigiik Hiicreli Dis1 Akciger Kanserinde (KHDAK) Evreleme

Kiigiik hiicreli dig1 akciger kanseri (KHDAK) evrelemesinde tiimoriin 6zelliklerinin (T),
lenf nodu (N) ve metastaz (M) durumlarinin degerlendirildigi TNM evreleme sistemi
kullanilmaktadir. En son 6nerilerle olusturulan 8. TNM evreleme sistemi 2017 yilinda

kullanilmaya baslanmigtir.*




3.Cizelge. T faktorii tanimlayicilari

Tx

Primer tiimoriin degerlendirilemedigi veya balgam ya da bronsiyal yikama
stvisinda malign hiicrelerin gosterildigi ancak tiimdriin bronkoskopi veya
goriintiileme yontemleri ile saptanamadigi durumlar

T0

Primer tlimor kaniti yok

Tis

Karsinoma in situ *

T1

Ana brong tutulumu olmadan akciger veya visseral plevra ile gevrili, en genis
¢ap1 <3cm, bronkoskopik olarak lob bronsundan daha proksimalde invazyon
bulgusu olmayan timér?

T1imi

Minimal invaziv adenokarsinom®

Tla

Timoriin en genis ¢cap1 <1 cm 2

T1b

Tlimoriin en genis ¢capt >1 cm, <2 cm

Tic

Tlimoriin en genis ¢capt >2 cm, <3 cm

T2

Timdriin en genis ¢ap1 >3 cm, <5 cm veya asagidaki 6zelliklerden en az
birine sahip olan timor’

*Karinay1 invaze etmeden, karinaya uzakligina bakilmaksizin ana bronsu
tutan timor

*Visseral plevra invazyonu

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

T2a

Timoriin en genis ¢capt >3 cm, <4 cm

T2b

Timoriin en genis ¢capt >4 cm, <5 cm

T3

Primer tiimorle ayni lobda metastatik nodiil/ nodiiller

Timoriin en genis ¢capt >5-<7 cm veya asagidaki yapilardan birine direkt
invazyon varhigi:

*Gogiis duvari (stiperior sulkus tiimérleri dahil), frenik sinir, pariyetal
perikard

T4

Timoriin en genis ¢capt >7 cm veya asagidaki yapilardan birine invazyon
varligt:

*Diyafragma, mediasten, kalp, biliylik damarlar, trakea, rekiirren laringeal
sinir, 6zefagus, vertebra korpusu, karina

Primer tiimorle ayni akcigerde fakat farkli lobda

nodiil/nodiiller




4.Cizelge. N faktorii tanimlayicilan

NX Bolgesel lenf bezleri degerlendirilemiyor

No Bolgesel lenf bezi metastazi yok

N1 Ipsilateral peribronsiyal ve/veya ipsilateral hiler lenf bezlerine ve/veya
intrapulmoner lenf bezlerine metastaz veya direkt invazyon

N2 Ipsilateral mediastinal ve/veya subkarinal lenf bezlerine metastaz

N3 Kontralateral mediastinal, kontralateral hiler, ipsilateral veya kontralateral

skalen veya supraklavikiiler lenf bezlerine metastaz

5.Cizelge. M faktorii tanimlayicilart

MO

Uzak metastaz yok

Uzak metastaz var

M1la Kars1 akcigerde metastatik nodiil/ nodiiller, plevral veya
perikardiyal metastatik nodiiller, plevral veya perikardiyal
malign efiizyon®

M1b Tek bir ekstratorasik organda, tek metastaz®

Milc Bir veya birden ¢ok organda multipl ekstratorasik metastaz

" Akciger kanseriyle birlikte olan plevral-perikardiyal efiizyonlar genellikle tiimore bagh gelisir. Ancak bazen
patolojik incelemelerde plevral-perikardiyal sivida tiimér goriilmemektedir. Bu bulgular varsa ve klinik
degerlendirme efiizyonun tiimérle ilgili olmadigi yoniindeyse efiizyon evreleme belirleyicisi olarak
kullanilmamalidir
2 Bu durum bdlgesel olmayan tek bir uzak lenf bezi metastazini da kapsamaktadir




6.Cizelge. TNM’ye gore evre gruplari

NO N1 N2 N3 Mla M1b M3c
Tla IA1 1B A 1B IVA IVA VB
T2b A2 1B A 1B IVA IVA VB
T3c A3 1B A 1B IVA IVA VB
T2a IB 1B A 1B IVA IVA VB
T2b A 1B A 1B IVA IVA VB
T3 1]=] A 1B Ic IVA IVA VB
T4 A A 1B Inc IVA IVA VB

2.1.6 Goriintiileme

Dijital radyografi, BT, manyetik rezonans goriintiilemede (MRG) difiizyon agirlikli
goriintiileme (DAG) ve pozitron emiission tomografi/bilgisayarli tomografi (PET/BT) gibi
tibbi goriintiilemede teknoloji gelismeler akciger kanserinde morfolojik ve metabolik
bulgularin daha iyi karakterizasyonunu saglamaktadir. Gortintiileme akciger nodiilleri ve
Kitlelerinin saptanmasi, benign ve malign lezyonlarin ayirt edilmesi, akciger kanserinin
evrelerinin ayrt edilmesi, timor rezektabilitesinin degerlendirilmesi, tedaviye yaniti
degerlendirme ve hastalik tedavisini takiben progresyon veya niiksiin tespit edilmesinde

onemli rol oynamaktadir.

2.1.6.1 Gogiis Radyografisi

Gogiis radyografisi slipheli herhangi bir akciger hastaligimin degerlendirilmesinde ilk

tercih edilen gorintilleme yontemidir.?®

Akciger nodiillerinin lokalizasyonuna ve smirlariin keskin olmasina bagli olarak, 5
veya 6 mm kadar kiiglik nodiiller bazen g6 giis radyografisi ile tanimlanabilir. Aslinda
akciger nodiillerinin gogiis grafisinde saptanmasinda duyarlilik, 6zgiillik ve pozitif

prediktif deger diisiik olarak bildirilmistir.>’

Gogiis radyografisinde nodiil karakterizasyonu ¢ok 6nemlidir. Corona radiata olarak
adlandirilan spikiile kenar varligi, yiiksek malignite olasiligini gosterir. Ancak round

pnomoni ve skar dokusu gibi benign siiregler de benzer goriintiiyii olusturabilir.
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Nodiiller ve kitleler kavitasyon icerebilir. Malign lezyonlarda kavitasyon tipik olarak

kalin duvarli ve diizensizdir.

Pulmoner lezyonda kalsifikasyonun saptanmasi 6zellikle 6nemlidir, ¢linkii baz1
kalsifikasyon sekilleri nodiiliin ¢ok yliksek bir olasilikla benign oldugunu gdstermektedir.
Lameller konsantrik kalsiyum halkalari, merkezi kalsifikasyon, homojen yogun
kalsififikasyon ve pop corn tipi (genellikle hamartomlarda goriilen) gibi organize
kalsifikasyon kaliplarimin hepsi son derece diisiik bir malignite olasilig1 tagir. Kalsifikasyon
iceren nodiillerin hepsi benign degildir. Bazi kalsifikasyon paternleri radyolojik olarak
“belirsiz" olarak kabul edilir, yani kalsifiye olmayan bir nodiile kiyasla malignite
olasihigmi arttirmaz veya azaltmazlar. Bu belirsiz paterne noktasal ince kalsifikasyon ve

eksantrik kalsifikasyonlar drnektir.

Malignite sliphesi varsa, ileri degerlendirme i¢in gogiis BT tercih edilir. Gogiis

radyografisi nodal ve uzak metastatik evreleme icin yeterince duyarl degildir.28

2.1.6.2 Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli tomografi (BT) akciger tiimoriinii degerlendirmek igin tercih edilen

goriintiileme yt')ntemidir.26

Ulusal Akciger Tarama Calismasi, yiiksek riskli kisilerde diisiik doz toraks BT kullanim1
ile akciger kanseri mortalitesinde %20 ve tiim nedenlere bagli mortalitede % 6.7 azalma

tespit etmistir.

Bilgisayarli tomografide (BT) akciger kanserinin histolojik alt tipleri arasinda

morfolojik bulgularda fenotipik farkliliklar vardir.

Adenokanserler (AK) genellikle periferik yerlesimli, komsu plevrada retraksiyona
neden olan subplevral nodiiler goriiniimde timorlerdir. Genellikle iyi sinirhidirlar, ancak
lobule, spikiile veya kotii smirl da olabilirler.® En 6nemlisi BT goriintiilerde lezyonlarda
izlenen buzlu cam dansitesinin histolojik olarak kanitlanmis AK’lerin lepidik bileseni ile

iliskili oldugu gosterilmistir.’

Yassi hiicreli kanser (YHK), diger akciger kanseri tiplerine kiyasla daha yavas biiylime

paternine sahiptir ve esas olarak lokal invazyonla yayilmaktadir. Periferik YHK lerde
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kavitasyon olusumu tiimor boyutu ile dogru orantilidir. Kavite duvari genellikle kalin ve
diizensiz olma egilimindedir. Santral yerlesimli YHK lar genellikle ileri evrede tani alirlar
ve tan1 aldiklar1 evrede genelde hiler ve mediastinal yapilara invaze goriiniimde olurlar.
Genellikle, santral yerlesimli YHK'nin en erken radyolojik bulgulari atelektazi ve

obstriiksiyon sonras1 pndmonit ile sonuglanan bronsiyal tikanikliktir.*®

Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK) genellikle santral yerlesimli olup mediastinal
(vakalarn% 92'si) veya hiler (% 84) lenfadenopati (LAP) olarak kendini gosterir.* Santral
yerlesimli KHAK, bir lobun veya tiim akcigerin atelektazisine neden olabilir. Hem primer
akciger tiimorii hem de mediastinal LAP bazen tanimlanabilse de, primer akciger timori

30,31,32 I

goriintiilenmeden birlesik mediastinal LAP mevcut olabilir. ntratumoral

kalsifikasyon hastalarin % 23’ iinde tanimlanmugtir. >

Hastalarin az kisminda (<% 5) KHAK, LAP olmadan periferik nodiil olarak kendini
gésterebilir.34 Periferal ttimorler iyi sinirli veya spikiile - lobiile kontiirlii kitleler seklinde

olur.*® Odem ve hemorajiye bagh ¢evre buzlu cam dansitesi mevcut olabilir.

Primer KHAK’nin az rastlanilan belirtileri arasinda interlobiiler septanin kalinlasmasi

olarak ortaya ¢ikan lenfanjitik karsinomatozis, konsolidasyon ve hava bronkogramlar1

bulunur.®® Ek bulgular arasinda postobstruktif pndmoni iceren atelektazi yer almaktadir.**%

2.1.7 Doku Teshisi

Histolojik tan1 balgam sitolojisi, torasentez, erisilebilir lenf nodu biyopsisi, bronkoskopi,

transtorasik igne aspirasyonu, video yardimli torakoskopi veya torakotomi ile konabilir.*’
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7.Cizelge. Akciger kanserinde doku teshisinin metodlar.®®

Metodlar Yorumlar

Erisilebilir metastaz veya lenf nodunun Ele gelen lenf nodlarmin varliginda

biyopsisi veya ince igne aspirasyonu kullanilir

Konvansiyonel bronkoskopi firgalar1 Santral yerlesimli lezyonlar i¢in yiiksek

ve yikamalar sensitivite, periferik lezyonlar i¢in ¢ok daha
disiik sensitivite

Bilgisayarl tomografi esliginde BT’ gortilebilen periferik lezyonlara yiiksek

transtorasik igne aspirasyonu sensitivite, kiiciik lezyonlar igin diisiik
sensitivite

Transbronsiyal igne aspirasyonu Merkezi lezyonlar i¢in endikedir

Elektromanyetik navigasyon Periferik lezyonlarin bronkoskopisi i¢in

bronkoskopi gelismis tanisal verim, ¢ogu

bronkoskopistin becerisinin dtesinde olan
ileri egitim gerektirir

Endobronsiyal ultrason esliginde Paratrakeal, subkarinal ve perihilar
transbronsiyal igne aspirasyonu diigtimler i¢in yiiksek sensitivite, periferik
lezyonlar i¢in daha diisiik sensitivite, cogu
bronkoskopistin becerisinin 6tesinde olan
ileri egitim gerektirir

Plevral biyopsi plevral siv1 sitoloji bulgular1 negatifse
kullanilir
Sputum sitolojisi Santral lezyonlar igin endikedir,

noninvaziv, bulgularin negatif olmasi
durumunda takip testi gerekir

Torasentez (plevral siv1 sitolojisi) varsa kolayca erisilebilir, ultrason rehberligi
verimi artirir ve

pnomotoraks riskini azalit, ikinci 6rnek
tanisal verimi artirir

Video yardimli gogiis cerrahisi Kiigiik, tek, yiiksek riskli nodiil i¢in
kullanilir

2.1.8 Biyolojik Tiimor Belirtecleri

Biyolojik belirtegler, tiimoriin kendisi tarafindan veya tiimoriin olusumu ve gelisimi
nedeniyle organizma yanit1 olarak baska dokularda tiretilen maddelerdir. Kan ve plevral
s1v1, brons lavaji, bronkoalveoler lavaj, balgam gibi viicut sivilarinda 6lgiilebilir. Timor
belirteglerinin akciger kanserinde tan1 degerini arastirmak amaci ile Karsinoembriyonik
antijen (CEA), Noron 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 ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Ancak bir
belirtecte olmasi gereken organ spesifik (akciger), yalanci negatiflik oran1 diisiik,
Ozgilliigii yiiksek nitelikler saptanamadigindan tani ve arama amagli kullanimlar1 uygun

bulunmamistir.*

2.1.9 Tedavi

Akciger kanserinin histolojik alt tiplerinin dogru siniflandirilmasi tedaviyi belirlemede

Onemlidir.

Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK) ve KHDAK hastalari igin tedavi se¢enekleri
farklidir.?

2.1.9.1 KHDAK’de Tedavi Yaklasimlari

Medikal olarak cerrahiye uygun, mediasten invazyonu olmayan non metastatik evre | ve
I hastalarda standart tedavi yaklasimz; cerrahidir.*® Komorbiditeleri nedeniyle cerrahiye
uygun olmayan ya da cerrahi yaklasimi kabul etmeyen, periferik yerlesimli lezyonu olan
evre | hastalarda stereotaktik radyoterapi (SRT) uygun bir yaklasimdir. Bu yontem ile 5
yillik lokal kontrol oranlar1 %90 olarak bildirilmektedir, akut tedavi toksisite oranlar1 eslik
eden interstisyel akciger hastalig1 bulunan olgular disinda ¢ok diisiiktiir, interstisyel
patoloji durumunda fatal toksisite gelisebilir.** Rezeksiyon yapilan tiim patolojik evre II
hastalarda, 4 cm ve iizerinde evre IB hastalarda adjuvan KT endikasyonu vardir.** Lokal
ileri ve metastatik asamalarda KT, biyolojik tedavi ve son zamanlarda immiinoterapi,

hedefe yonelik tedavi endikedir. Lokal ileri hastalik icin RT de diisiiniilmelidir.*®

2.1.9.2 KHAK’de Tedavi Yaklasimlari

Cerrahi yaklagim sadece olgularin %2-5’lik kisminda yer alan evre | hastalarda
miimkiindiir.** Toraksa smirli hastalik varhginda tedavi hedefi kiiratiftir ve akselere
hiperfraksiyone RT ile birlikte platin bazli KT (sisplatin + etopozid) uygun yaklagimdir.
Yaygin hastalikta ise tedavi hedefi palyatiftir. Toraksa sinirli ve yaygin hastalikta, kismi

veya tam yanit durumunda profilaktik kraniyal 1sinlama 6nerilmektedir. Yaygin hastalig
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olan hastalarda sistemik KT ile tam ya da tama yakin yanit alinan olgularda konsolidatif

RT etkinligi kamitlanmustir.*

2.2 Radiomics

Doku ‘texture’ analizi, goriintii igerisindeki gri seviyelerin, goriintii uzayinda
dagiliminin, olasilikli veya rastgele 6zelliklerinin istatistiksel yontemler kullanilarak
dlciilmesidir. Insan gdziiniin ayirt edemedigi piksel farkliliklarini kantitatif olarak ayirt
ederek tiimr tiplerini ayirmada dnemli katkilar saglayabilir. ® Radiomics verileri,
goriintiileme 6zelliklerini tiimdr biyolojisi fenotiplerine uygun olarak tanimlayici ve

prediktif klinik modeller olusturmak i¢in kullanilabilir. *°

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

Bunlar asagidakilardir:

2.2.1 Goriintiiniin Elde Edilmesi

Goriintii elde edilmesi, radiomics uygulanmasinda ilk adimdir. Bu adimdaki en biiyiik
zorluklardan biri, rutin klinik uygulamada kullanilan radyasyon dozu, tarama protokolii,
rekonstriiksiyon algoritmasi ve kesit kalinlig1 dahil olmak tizere goriintii elde edilme
parametrelerindeki genis varyasyondur.*® Degerlendirilecek hasta goriintiilerinin benzer

protokoller ve kesit kalinliklariyla elde edilmis olmasi dnemli bir noktadir.
2.2.2 Segmentasyon

Bir sonraki adim, tiimor segmentasyonudur. Bu siireg, tiim tiimorii veya tiimor i¢indeki
ilgi bolgelerini (ROI) tanimlamaktir. Bu, kesin kenarlari olan solid tiimérler igin genel
olarak bir sorun degildir. Bununla birlikte, tiimorler belirsiz sinirlara sahip oldugunda,
ornegin periferik buzlu cam dansitesi (BCD), tiimor kenarinin tanimlanmasi ¢ok daha
karmasik bir is haline gelir.*” Segmentasyon manuel, yar1 otomatik veya otomatik
yontemlerle yapilabilir. Altin standart yontem konunun uzmani tarafindan yapilan manuel

segmentasyondur, fakat manuel segmentasyon son derece zaman alicidir.
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2.2.3 Radiomics Ozelliklerinin Cikarilmasi

Onkoloji alaninda radiomics 6zelliklerin dahil edilmesinin avantaji oldukg¢a agiktir:
kantitatif 6zellikler daha iyi tiimor karakterizasyonuna izin verebilir ve insan gozii ile tespit
edilmesi zor olan tiimdr biyolojisini yansitan degerli kaliplar1 nesnel olarak ortaya
¢ikarabilir. Segmente edilen voliimden gesitli bilgisayar destekli yazilimlarla radiomics
ozellikleri elde edilir. Radiomics 6zellik ¢ikarma yontemleri istatistiksel, filtreleme ve

morfolojik 6zelliklerden olusan ii¢ kategoriye dayanlr.48

2.2.4 Radiomics Ozelliklerinin Secimi

Biiyiik miktarda radiomics 6zellik ¢ikardiktan sonra, bir sonraki adim bu 6zelliklerin
gercek klinik degerini yakalamaktir. Cikarilan 6zelliklerin gergek potansiyeli heniiz tam
belirlenmemesine ragmen, kanser tespiti, tani, prognoz degerlendirmesi ve hatta tedavi
yanitmin izlenmesi ile iliskili olduklari gésterilmistir.46 Bu adimin amac1 onkoloji alaninda

klinik pratikte en yararli radiomics 6zellikleri se¢gmektir.

Morfolojik 6zellikler, bir tiimoriin fiziksel 6zelliklerini tanimlamak igin kullanilir.

Tiimoriin sekli ve hacmi hakkinda ayrintili bilgi saglar.*®

Filtreleme yaklasimlarinda temel fikir, orijinal dokulu goriintiiniin bir ¢esit dogrusal
veya dogrusal olmayan doniisiime maruz kalmasi ve bunu takiben doku bilgisi elde etmek
icin dontistiiriilmiis goriintiiniin istatistiksel analizinin yapilmasidir. Calismalarda
genellikle, kullanilan filtrasyon yontemleri, spasyal filtreleme ydntemleridir.*® Laplacian
Gaussian filtresi, ¢evredeki alanlardan gelen kenar 6zelliklerini gelistiren bir uzaysal
filtreleme teknigidir. Bu teknik, tiimor ve ¢evre doku ve dolayisiyla tiimér mikrogevresi
arasidaki iligkiyi yansitabilen timor kenar karakterizasyonu ile ilgili kantitatif analiz

yapilmasini saglar.*

[statistiksel yontemlerle hesaplanan zellikler, birinci diizey istatistiksel (histogram)

ozellikler ve daha yiiksek diizey istatistiksel (doku) 6zellikler olarak siniflandirilabilir.*®

2.2.4.1 Birinci Diizey Istatistiksel (Histogram) Ozellikleri

Birinci diizey parametreler goriintiideki gri seviye dagilimini dlger ve temeli
histogramdir.>® Histogram tamimlanan lezyon igindeki piksel degerlerinin arahigini ve

frekansini goriintiiler. Goriintliniin minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, enerji,
16



varyans, entropy (diizensizlik, rastgelelik), uniformity (benzer sekillilik), kurtosis (piksel
histograminin yassilig1), skewness (carpiklik, asimetri) degerleri gibi gri seviyelerin
dagilimu ile ilgili kantitatif parametreleri 6lger. Bu parametrelerden en sik kullanilanlari
entropy ve uniformity ‘dir. Eger tiim pikseller ayni1 gri seviye intensitesinde olursa
uniformity maksimumdur; homojenligin 6l¢iisiidiir. Eger goriintiideki bir piksel i¢in her bir
gri seviye intensitesinde olma ihtimali esitse entropy maksimumdur; heterojenligin
Olciisiidiir. Birinci diizey parametreler piksellerin ¢evre pikseller ile iliskisi ve konumu

hakkinda bilgi igermez.’
2.2.4.2 Yiiksek Diizey Istatistiksel (Doku) Ozellikleri

Yiiksek diizey istatistiksel 6zellikler, vokselleri degerlendirirken, ¢evre vokseller ile
iliskisini de inceler, yani piksel veya vokseller arasindaki istatistiksel iligkileri agiklar.
Yiiksek diizey 6lgtimlerin baslicalari: Gray level co-ocurrence matrix (GLCM), gray level
run length matrix (GLRLM) ve neighborhood gray tone difference matrix (NGTDM) olarak
gosterebilir. Bunlardan, GLRLM ve GLCM ikinci diizey 6lctimler olarak da nitelendirilir.>

2.2.4.2.1 Gray Level Co-ocurrence Matrix (GLCM)

Goriintiideki voksel veya piksel ciftleri arasindaki iliskiyi degerlendirir. GLCM
goriintiideki gri diizey kombinasyonunun sayisi, mesafesi ve ag¢ist kullanilarak olusturulur.
GLCM ile kiime, korelasyon, kontrast, enerji ve entropy 6zellikleri elde edilebilir. GLCM
Olciimleri iki boyutlu goriintiilerde 0, 45, 90 ve 135 olmak iizere dort farkli ag1 boyunca
yapilir.
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1.Cizim. Gray level co-occurrence matrix (GLCM) analizinin sematik ¢izimi. a) gri seviye goriintii
matriksini, b) gri seviyelere karsilik gelen rakamlardan olusan rakamsal gri seviye goriintii
matriksini ve ¢) soldan saga horizantal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen co-
occurence matriksi gostermektedir. Rakamsal goriintii tablosunda soldan saga 1°den 2’ye gegisler
isaretlenmistir. Goriildiigi gibi 1’den 2’ye gecis ii¢ keredir. Co-occurence matrikse bakildiginda
(dikey siitun referans piksel degerlerini, yatay siitun komsu piksel degerlerini géstermektedir)
referans olarak 1, komsu piksel rakamsal degeri olarak 2 alindiginda ¢ember i¢ine alinmig toplam
gecis sayis1 goriilmektedir.

2.2.4.2.2 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

Gri seviyesi ayni olan komsuluklu olarak devam eden piksellerin sayis1 lizerinden
Olgtimler yapar. GLRLM’den long run emphasis, short run emphasis, run length non-
uniformity, gray level non-uniformity ve run percentage gibi 6zellikler elde edilebilir. Bu
Olctimler iki boyutlu goriintiilerde 0, 45, 90 ve 135 olmak iizere dort farkli , ii¢ boyutlu

goriintiilerde ise 13 farkli ag1 boyunca tekrarlanir.
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2.Cizim. Gray level run length matrix (GLRLM) analizinin sematik ¢izimi. a) Gri seviye gorintii
matriksini, b) gri seviyelere karsilik gelen rakamlardan olusan rakamsal gri seviye goriintii
matriksini ve ¢) soldan saga horizantal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen run
length matriksi gosterektedir. Rakamsal goriintii tablosuna bakildiginda; horizontal olarak , soldan
saga 2 adet 3 gri seviye degerinde 2 piksel uzunlugunda seri goriilmektedir. Run length matrikse
bakildiginda buna karsilik gelen ¢ember i¢ine alinmis 2 piksel uzunlugundaki toplam seri sayist

goriilmektedir.”

2.2.4.2.3 Neighborhood Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)

Her goriintii pikselinin gri seviye degeri ile komsulugundaki piksellerin ortalama gri
seviye degerleri arasindaki farkin 6l¢iimii temelli degerlendirme yapilir. NGTDM’nin
amaci insan goziiniin degerlendirmesine miimkiin oldugunca yakn kantitatif parametrik
degerler elde etmektir. NGTDM’den busyness, complexity ve texture strength gibi
ozellikler elde edilebilir.
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3.Cizim. Yukarida neighborhood gray tone diffirence matrix olg¢iimlerinin sematize edilmis ve
sadelestrilmis sekli goriilmektedir. Olgiimler sirasinda ilgilenilen piksel ile kiyaslanacak komsuluk

piksel degerlerinin uzakligi (d) kullanici tarafindan belirlenebilmektedir.

2. 3 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zeka uygulamalarinm bir alt tipi olup, denetimli ve denetimli
olmayan makine 6grenmesi olarak ikiye ayrilir. Denetimli makine 6grenmesinde,
algoritma insan etiketli bir veri kiimesi tizerinde egitilerek ardindan etiketlenmemis
verilerde smiflandirma yapar.®® En yaygm kullamlan denetimli makine 6grenme (ML)
algoritmalar1 support vector machines (SVM), logistic regression, k-nearest neighborhood

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

Support vector machines’de (SVM) amag, veriyi daha yiiksek bir boyuta aktararak
olusturacagi en uygun hiperdiizlem yardimiyla iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in en uygun
fonksiyonun tahmin edilmesidir. En uygun hiperdiizlem, ilgilenilen durum bir tarafta diger
durumlar bir tarafta olmak iizere, farkl siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligin
maksimum olmasi yoluyla elde edilir. Destek vektdrleri ise hiperdiizlemin iki tarafindaki

en yakin vektorlerdir (4.Cizim).
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4.Cizim. SVM 'nin basitlestirilmis ¢izimidir. Algoritma orjinal datay1 (soldaki ¢izim) siniflara
aytran en uygun diizlem (kirmizi ¢izgi) ve vektdrler (mavi ¢izgiler) ile farkl bir alana (sagdaki

¢izim) tasir.

Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan
veri kiimesini analiz etmek i¢in diizlemde en iyi egriyi yakalamaya ¢alisan istatistiksel bir
yontemdir. Sonug, ikiye boliinmiis bir degiskenle 6l¢iiliir. Sadece iki olas1 sonug vardir

(5.Cizim).

k-nearest neighborhood 'de (KNN) simnifi bilinmeyen bir veri, k tane en yakin

komsusuna bakilarak komsularinin ¢gogu hangi siniftaysa o siifa dahil edilir (5.Cizim).

Naive Bayes, verileri olasilik ilkeleri ile hasaplayarak siniflandiran bir siniflandirma
algoritmasidir. Bir siniftaki belirli bir 6zelligin varliginin bagka herhangi bir 6zelligin

varligina bagli olmadigini varsayar (5.Cizim).
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5.Cizim. Lojistik regresyon, kNN ve naive Bayes algoritmalarinin basitlestirilmis ¢izimi. Siyah ve
yesil daireler farkli gruplar1 temsil etmektedir. Lojistik regresyon’da , bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenle elde edilen sonug belli bir olasiligin tistiindeyse siyah, altindaysa yesil grup olarak
smiflandirilir. KNN’de en yakin 3 komsu g6z 6niine alindiginda, bilinmeyen nesne (mavi tiggen)
yesil dairelerle temsil edilen sinifa atanirken, en yakin 5 komsu durumunda siyah daireler sinifina
atanir. Naive Bayes, tiim 6zelliklerin sonuca veya sinif ongoriistine esit katkida bulundugunu

varsayar. Mavi ve kirmuz ¢izgiler, farkli siniflardaki 6rnekler i¢in farkli olasilik diizeylerini temsil
eder.

Neural network algoritmalari, 6rneklerin siniflandirilmasinda en dogru ve basit karar
noktalarini olusturur ve insanlar i¢in en yorumlanabilir modelleri saglar. Decision tree’de
temel alan rastgele orman algoritmalari ise siniflandirma islemi sirasinda birden fazla karar

agaci kullanarak siniflandirma degerinin yiikseltilmesini hedefler (6.Cizim).
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6.Cizim. Decision trees (a), random forest(b) algoritmalarinin basitlestirilmis ¢izimi.



Neural network, girilen verilere gore gizli bir katmanda smiflandirma igin bir foksiyon
tiretir ve buna gore ¢ikis katmaninda sonucu verir (7.Cizim).

Girig Gizli Cikis
katmani katman katmani

7.Cizim. Neural network’un basitlestirilmis ¢izimi.

Segmente edilen goriintiiden ¢ikarilan radiomics parametreleri, siiflandirma igin
kullanilan verileri olusturur. Radiomics parametre ¢esitliliginin fazla olmasi ciddi bir
problemdir. Parametre sayis1 hasta sayisindan fazla oldugunda alakasiz ve gereksiz
ozellikler 6grenme algoritmasinda hatalara ve karisikliga neden olur. Bunu 6nlemek ve
Ogrenme algoritmasinin basarisini arttirmak i¢in 6zellik azaltma feature reduction
yontemleri kullanilmalidir.>® Ozellik azaltma tekrarlanabilirlik analizi, esdogrusallik
analizi, algoritma tabanli 6zellik se¢imi ve kiime analizi gibi farkli yaklagimlar kullanilarak

yapilabilir. En sik kullanilani algoritma tabanh 6zellik se¢im yontemleridir.*

Giinliimiizde radiomics sadece bir arastirma alani olarak kabul edilmektedir. Klinik
olarak kullanilabilmesi i¢in, sonuglarin bagimsiz veri setleri kullanilarak, tercihen farklh bir
kurumdan veriler kullanilarak dogrulanmasi gerekir.> Bu nedenle, makine dgrenme
algoritmalarmin validasyonu i¢in en degerli yontem bagimsiz eksternal validasyon olarak
kabul edilir. Bununla birlikte, kiiciik 6lcekli pilot veya 6n ¢aligmalarda, bu tiir bagimsiz
dogrulama verilerine sahip olmak her zaman miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda,
internal validasyon teknikleri kullanilabilir. Literatiirde karsilasilabilecek en yaygm
internal validasyon teknikleri k-fold cross-validation, leave-one-out cross-validation’ ve
holdout teknikleridir (8.Cizim).**
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8.Cizim. internal validasyon tekniklerinin basitlestirilmis ¢izimi. Siyah daireler 6grenme, mor

daireler test (validasyon) grubunu gostermektedir. k-fold cross-validation 'da data seti k sayida

gruba ayrilir ve sirayla her seferinde gruplardan biri test (validasyon) , kalanlar1 6grenme igin

kullanilir. leave-one-out cross-validation’da data seti toplam saytya boliiniir ve her seferinde

sadece bir tanesi test , kalanlar1 6grenme i¢in kullanilir. Hold-out tekniginde ise tek seferde data

setinin 1/3’1 test, 2/3’si 6grenme igin kullanilir.

Denetimsiz makine 6greniminde algoritmalar, insanlar tarafindan bilinmeyen

etiketlenmemis veri kiimeleri i¢in gizli kaliplar1 tanimlar. Derin 6grenme denetimsiz

makine 6grenmesinin bir alt tipidir.
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3. GEREC VE YONTEMLER

3.1 Etik Kurul Onayi, Aydinlatilms Onam

Calismamiz i¢in Kocaeli Universitesi girisimsel olmayan klinik arastirmalar
komitesinden KU GOKAEK-2020/4.22 2020/85 proje numarali, 12/03/2020 tarihli etik
kurul onay1 alinmistir. Calismada kullanilan kontrastl toraks BT goriintiileri baghekimlik
onaytyla hastanemizin PACS (Picture Archiving Communicating Systems) 1is
istasyonundan retrospektif tarama ile elde edilmistir. Hastalara rutin BT tetkikleri

oncesinde yazil bilgilendirme formu verilmektedir.
3.2 Hasta Toplanmasi

Calismamizda 2010-2020 yillar1 arasinda hastanemizin patoloji boliimiinde akciger
kanseri tanisi alan hastalarin kontrasth toraks BT goriintiileri retrospektif olarak

taranmistir.
Calismaya dahil edilme Kriterleri:

a) 18 yas listii olmak
b) Patolojik tanisi ve alt tiplemesi olan akciger kanseri vakalari
c) Tedavi 6ncesi kontrastli toraks BT goriintiisii olmasi

d) Goriintiilemenin biyopsi 6ncesi veya biyopsiden 15 giin sonra yapilmis olmasi
Calismadan dislanma kriterleri:

a) Patolojik tani ve alt tiplemesi olmayan vakalar

b) Tedavi 6ncesi kontrastli BT goriintiisii olmamasi

c) Gorintii kalitesinin artefaktlar nedeniyle uygunsuz olmasi
d) Lezyon solid kesiminin ¢apmnin 1¢m’nin altinda olmasi

e) Lezyonun c¢evre atelektaziden ayiriminin yapilamamasi

f) Lezyonun ¢ogunun nekrotik dansitede olmasi
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9. Cizim. Calismamizda olan hasta se¢im protokoliinii 6zetlemektedir.
3.3 BT Goriintiileme Teknigi

Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri merkezimizdeki 64 kesitli (Toshiba Aqulion
Medical Systems, Japan) ve 16 kesitli (Toshiba Alexion Medical Systems, Japan) BT
cihazlari ile elde edilmistir. 64 kesitli BT cihazinda goriintiilemede kullanilan parametreler:
pitch 0.8-1.5, rotatér zamani 0.5 sn, tiip voltaji 120 kV, tiip akim1 50-220 mAs (otomatik
ekspojur kontrolii ile) ve kesit kalinlig1 1-5 mm. Onalt1 kesitli BT incelemede kullanilan
parametreler: pitch 0.6-1.7, rotator zamani 0.75 sn, tiip voltaji 120 kV, tiip akim1 50-300
mAs (otomatik ekspojur kontrolii ile) ve kesit kalinlig1 1-5 mm. iyotlu kontrast madde
(Omnipaque 350; .GE Healthcare, Milwaukee, WI) pompa enjektorii ile 2.5-3.0 ml/sn

hizinda ve 1ml/kg dozunda uygulanmistir.
3.4 Segmentasyon ve Radiomics Ozelliklerinin Cikarilmasi

Tedavi 6ncesi kontrasth toraks BT goriintiileri DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) formatiyla 3D Slicer 4.10.1 (www.slicer.org) programina

hastalarin kimlik belgeleri gizlenerek ve klinikleri sansiirlenerek yiiklendi. Yiiklenen
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goriintiilerden Laplacian Recursive Gaussian Image Filter filtresi kullanilarak ince ve kaba

(swrastyla sigma 2 ve 5) filtrasyon goriintiileri elde edildi.

Segmentasyon iglemi tek radyoloji asistanit (M.A) tarafindan manuel olarak yapild1.
Segmentasyon islemi mediasten penceresinde, kalin kesitli (5 mm) aksiyel goriintiiler
izerinden vaskiiler yapilar, kalsifikasyon ve hava dansitesi icermeyecek sekilde timor

kesimi biitiin hacmiyle segmente edildi (10, 11, 12. ¢izim).

Segmente edilen voliimlerden ayni1 programin ‘Radiomics’ eklentisi ile 14 adet sekil

tabanli semantik 6zellik,18 adet birinci diizey (histogram), 70 adet ikinci diizey (GLCM,
GLRLM, GLSZM, GLDM) ve 5 adet yiiksey diizey (NGTDM) texture 6zellikleri olmak
tizere toplam 107 adet radiomics parametresi elde edildi (13. ¢izim).

10. Cizim. Adenokanser (AK) tanili hastanin aksiyel planda kontrastli BT goriintiisiinde

tiimor kesiminin biitiin hacmiyle segmentasyonu.

11. Cizim. Yasst hiicreli kanser (YHK) tanili hastanin aksiyel planda kontrastli BT

goriintiisiinde hava dansitesini igermeycek sekilde tiimor kesiminin biitiin hacmiyle

segmentasyonu.
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12. Cizim. Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK) tanili hastanin aksiyel kontrastli BT

goriintiisiinde vaskiiler yapilar1 icermeyecek sekilde tiimor kesiminin biitiin hacmiyle

segmentasyonu.
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13. Cizim. Segmente edilen voliimden 3D Slicer programmin ‘radiomics’ eklentisi (mavi

ok) ile radiomics 6zelliklerinin (kirmizi elips ve yesil dikdortgen) ¢ikarilmasi.

3.5 Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Denetimli makine 6grenme algoritmalart ile siniflandirma igin Orange data mining

programi versiyon 3.24 (https://orange.biolab.si/) kullanildi.

Filtresiz, ince ve kaba filtre kullanilarak kontrastli BT goriintiilerden elde edilen

radiomics 6zellikleriayr1 ayr1 kullanilarak SVM, lojistik regresyon, kNN, naive Bayes,
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random forest, decision trees ve neural network algoritmalart ile siniflandirma yapildi.
Kiigtik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) ve KHAK hasta grubunu ayirmak igin ikili
smiflama ve ayrica AK, YHK ve KHAK hasta grubunu ayirmak i¢in tiglii siniflama
yapildi.

Ozellik azaltma yontemi olarak algoritma tabanl Fast Correlation Based Filter (FCBF)
metodu kullanilarak iki grubu ayirmada en 6nemli 2 ve 4 6zellik secilerek ayr1 ayri
smiflandirma yapild1. Internal validasyon teknigi olarak stratified 10-fold cross-validation
kullanildi.

ML algoritmalarinin siniflandirma performansimin degerlendirilmesi ve
karsilastirilmasinda receiver operating characteristic (ROC) analizi, area under the curve

(AUCQ), siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri ile yapildi.
3.6 Istatistiksel Analiz

Istatistiksel degerlendirme, IBM SPSS 20.0 (SPSS Inc., Chicago, IL, USA) paket
programi ile yapildi. Normal dagilima uyan niimerik degiskenler ortalama +/- standart
sapma (SD), normal dagilima uymayanlar medyan (25.-75. persentil) degerleri ile
kategorik degiskenler ise frekans (yiizde) ile ifade edildi. Normal dagilima uygunluk
Shapiro Wilk Testi ile degerlendirildi. Ikili gruplarin karsilastirilmasinda normal dagilima
uyan nicel degiskenlerin karsilastirilmasida student t test, normal dagilima uymayanlarin
karsilastirilmasinda Mann Whitney U testi kullanildi. Kategorik degiskenler ise ki-kare
testi ile degerlendirildi. Uglii gruplarm karsilastirilmasinda normal dagilima uyan nicel
degiskenlerin karsilastirilmasinda ANOVA testi, normal dagilima uymayanlarin
karsilastirilmasinda Kruskal Wallis testi kullanildi. Calismadaki tiim istatistiksel
analizlerde p degeri 0,05"in altindaki sonuclar istatistiksel olarak anlamli kabul edildi. iki
grup ve li¢ grup arasinda anlamli ¢ikan degiskenler i¢in, receiver operating characteristic

(ROC) analizi yapilarak AUC, sensitivite ve spesifisite hesaplandi.
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4. BULGULAR

Calismaya 39-84 yas araliginda 26 kadin, 124 erkek hasta olmak {izere toplam 150
hasta dahil edildi. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) ile KHAK hasta gruplari
karsilastirildiginda gruplar arasinda yas (p=0.664) ve cinsiyet (p=0.200) agisindan anlaml
fark bulunmadi. Ancak AK, YHK ve KHAK hasta gruplarini karsilastirildiginda gruplar
arasindan yas agisindan anlaml farklilik saptanmadi (p=0.745). Cinsiyet agisindan
karsilastirmada YHK hasta grubunda kadin orani diger iki gruba gére diisiik bulundu
(p=0.032). Hastalarin demografik 6zellikleri 8, 9. gizelgeler ve 14, 15, 16, 17. ¢izimlerde

Ozetlenmistir.

8.Cizelge. KHDAK ve KHAK hasta gruplarinin demografik 6zellikleri.

p degeri
Yas (Ortalama+SD) 64.8 £ 9.05 63.9 £9.90 0.064
Cinsiyet (Kadin/Erkek) 17/98 9/26 0.200

Bar Chart

gender

13
Em

Count

yeniGrup

14. Cizim. KHDAK ve KHAK hasta gruplarmin cinsiyet oranlarmin bar grafigi
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15. Cizim. KHDAK ve KHAK hasta gruplarinin yas degerlerinin kutu grafigi

9. Cizelge. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarinin demografik 6zellikleri.

Lo degeri
(n35) p cege
Cinsiyet
y 15/58 2/40 9/26 =<(0.032
(Kadin/Erkek)
Bar Chart

0 gender

[ 13
Em

507

Count

grup

16. Cizim. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarinin cinsiyet oranlarinin bar grafigi
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17. Cizim. AK, YHK ve KHAK hasta gruplarinin yas degerlerinin kutu grafigi

Kiigiik hiicreli dist akciger kanseri (KHDAK) ve KHAK hasta gruplarinin
karsilastirilmasinda, filtresiz, ince ve kaba filtreli gériintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ML algoritmalarinin
smiflandirma performansi, tiim 6zellikler kullanilarak yapilan siniflandirmadan daha
yiiksek bulundu. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozellikleri kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC, simiflandirma
dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 10,13 ve 16. ¢izelgelerde gosterilmistir.

Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile segilen 4
ozellik (total energy, sphericity, maximum, minimum) kullanilarak yapilan smiflandirmada
performansi en yiiksek algoritma naive Bayes algoritmasiydi. AUC 0.883, dogrulugu % 82,
KHDAK’i saptamada sensitivitesi %88, spesifisitesi % 63 bulundu. FCBF ile segilen 4
ozellik kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC, smiflandirma
dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 11. ¢izelgede, ROC egrileri 18. Cizimde
gosterilmistir. Segilen radiomics 6zelliklerinden histogram 6zelligi olan total energy ve
maksimum KHAK hasta grupunda anlamli derecede yiiksek bulundu (sirasiyla p degeri

0.001 ve 0.003). Segilen 6zelliklerin tanimi1 ve p degerleri 12. ¢izelgede gosterilmistir.
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10. Cizelge. Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak
yapilan ikili siniflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarmin AUC,

smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

ML Alé::li:mam S[]n}]:i;r:ll:;;uma Sen.si!i.‘i'ite Spgs'i.ﬁte
%) (%) (%)
kNN
KHDAK 0.691 78 90 37
KHAK 0.691 78 37 90
Tree
KHDAEK 0.5397 67 76 37
KHAK 0.397 67 37 76
S5VM
KHDAK 0.806 82 a7 3
KHAK 0.806 82 31 a7
Random Forest
KHDAK 0.779 79 o1 40
KHAK 0.779 79 40 o

Neural Network

EKHDAK 0.831 83 01 54

KHAK 0.831 83 34 L |
Naive Bayes

EKHDAK 0.807 69 67 74

KHAK 0.810 69 4 67
Logistic Regression

KHDAK 0.784 82 a2 49

KHAK 0.784 g2 49 a2

Smylamada tion dzeliikler bullandmigir
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11.Cizelge. Filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden FCBEF ile secilen
4 ozellik kullanilarak yapilan ikili smiflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML

algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

ML Algoriimasi Sensitivite Spesifite

Grup . (%) (%)
kNN

KHDAK 0.674 77 a0 34

EHAK 0.674 77 34 a0
Tree

KHDAK 0.702 79 86 34

EHAE 0.702 79 34 86
SVM

KHDAK 0.761 82 96 37

EHAE 0.761 82 37 06
Random Forest

KHDAK 0.767 81 a0 51

EHAK 0.767 g1 51 o0
Neural Network

EHDAK 0.808 79 a3 34

KHAE 0.802 79 34 93
Naive Bayes

EHDAK 0.883 52 88 63

KHAE 0.883 52 63 33
Logistic Regression

KHDAK 0317 71 a0 g

EHAK 0317 71 9 o0

Smylamada FCBF ile secilen 4 dzellik kullaomimigtr

34



Sensitivite

/
Spesifite
| swm Random Forest Logistic Regressi ion Neural Network [l Naive Bayes kNN Tree
-

2 /
E
£
5}
w

|

|
Spesifite
H svm Random Forest Logistic Regression Neural Network Il Naive Bayes ke Tree

18.Cizim. Filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden FCBF ile secilen 4

ozellik kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarmin a) KHDAK ve b) KHAK

saptamasinda ROC egrileri
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12.Cizelge. Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile

secilen 4 6zellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics Ozelligi

FO Total energy Vokselin kitbik mm'deki hacmine gére 57162768 300666826 0.001
dlgeklenen enerji dzelliginin degeridir  (13737309-124402572)  (90334955-411072683)

Sh Sphericity Kiireselligin dlgostdir 0,585 (0,499-0,634) 0.467 (0,426-0,545) 0.073

FO Maximum Gorintiideki makismum g seviye 105 (100-116) 110 (105-129) 0.003
degendir

FO Minimum Goriintildeks minimum g1 seviye -54.00 (-63.00- -50.00) -49.00 (-64.00--45.00) 0339
degendir

Normal dagilmm géstermeyven dzelliklerdir; medyan (23.-73. persentil) olarak ifade edilmistir

Ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile secilen 2
ozellik (size zone non uniformity, elongation) kullanilarak yapilan siniflandirmada
performansi en yiiksek algoritma naive Bayes algoritmasiydi. AUC degeri 0.840,
dogrulugu % 80, KHDAK’i saptamada sensitivitesi %91, spesifitesi % 43 bulundu. FCBF
ile segilen 2 6zellik kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC,
smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 14. ¢izelgede, ROC egrileri 19.
cizimde gosterilmistir. Segilen radiomics 6zelliklerinden yiiksek diizey texture
ozelliklerinden size zone non uniformity KHAK hasta grupunda anlamli olarak yiiksek,
sekil tabanli 6zellik olan elongation ise diisiik bulunmustur (sirasiyla p degeri 0.001 ve

0.026). Segilen 6zelliklerin tanimi ve p degerleri 15.Cizelgede gosterilmistir.
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13.Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak
yapilan ikili siniflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarinin AUC,

smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

ML Algoritmasi Sensitivite Spesifite

Grup . (%o) (%e)
ENN

KHDAK 0.645 78 S0 37

EHAEK 0.645 78 37 90
Tree

EHDAK 0.670 78 87 49

KHAK 0.670 78 49 87
SVM

KHDAK 0.768 82 59 26

EHAK 0.768 82 26 99
Random Forest

EHDAK 0.725 79 91 40

EHAK 0.725 79 40 91
Neural Network

EHDAK 0.717 80 50 49

KHAK 0.717 80 49 90
Naive Bayes

EHDAK 0.792 69 63 69

KHAK 0.790 69 69 63
Logistic Regression

EHDAK 0.590 79 95 29

EHAK 0.590 79 29 95

Sunflamada tim Szellikler kullantimugty
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14.Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden elde edilen radiomics &zelliklerinden FCBF ile
secilen 2 ozellik kullanilarak yapilan iKili siniflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML

algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

Smiflandirma

ML Aﬂlgrl:ll;.ihnls:l Dogrulzu Sen[sq'tﬁﬁ;'ite
ENN

KHDAK 0.750 83 03 43

EHAK 0.750 83 43 83
Tree

KHDAK 0.683 79 &7 51
1 EHAK 0.683 74 51 87
SVM

KHDAK 0.804 84 0% 37

KHAK 0.804 84 37 o8
Fandom Forest

KHDAK 0.758 79 a9 49

KHAK 0.758 79 49 20
Neuwral Network

KHDAK 0818 LE] a7 40

KHAK 0818 g3 40 o7
Naive Bayes

KHDAK 0.340 30 | 43

KHAK 0.840 50 43 |
Logistic Regression

KHDAK 0.832 T 0% 8

KHAK 0.832 T g 08

Sflamada FCBF dle sepilen I dzellik kullauinagr
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19. Cizim. Ince filtreli goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden FCBF ile

secilen 2 6zellik kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin a) KHDAK ve

b) KHAK saptamasinda ROC egrileri
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15. Cizelge. ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile

secilen 2 ozellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics Ozelligi

GLSZM Size Zone Goriintiideki boyut blgesi hacimlerinin 4,902 15,22 =0.0001
Non Uniformity degiskenligini Slger ve digik deger boyut (2,538-8.538) (6.,69-26.80)

balgesi hacimlerinin daha homojen oldugunu

gdsterir
*Sh Elongation Islemsel nedenlerlen dolayy, bu dzellik gergek 0,756 £ 0,135 0,695+0,158  0.026

elongasyonun tersi olarak tanimlamir Diigiik
degerler daha elonge gekli gosterir.

*Normal dagilim giisteren ézellikleri géstermeliediv, ortalama + SD olarak ifade edilmistir. Diger dzellikler normal dagilim
géstermeyen Srellikierdir medyan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmigtiv

Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden, FCBF ile segilen 4
ozelligi (major axis length, range, surface area, maximum 2D diameter row) kullanarak
yapilan siniflandirmada performansi en yiiksek algoritma yine neural network
algoritmasiydi. AUC degeri 0.830, dogrulugu % 83, KHDAK’1 saptamada sensitivitesi
%93, spesifisitesi % 51 bulundu. FCBEF ile segilen 4 6zellik kullanilarak yapilan
smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC, smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve
spesifisite degerleri 17. ¢izelgede, ROC egrileri 20. ¢izimde gosterilmistir. Segilen 4
radiomics 6zelligi KHAK hasta grubunda anlamli olarak yiiksek bulundu (p 0.001).

Secilen 6zelliklerin tanimi1 ve p degerleri 18. ¢izelgede gdsterilmistir.

40



16. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak
yapilan ikili siniflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML algoritmalarmin AUC,

smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

ML Algoritmas: “‘E{;::f::’ Sensitivite
Grup (%) (%a)
kNN
KEHDAK 0.698 73 86 31
KHAK 0.698 73 31 26
Tree
EHDAK 0.614 71 79 43
KHAK 0.614 71 43 79
SVM
KHDAK 0.789 82 06 7
KHAK 0.789 82 &y 06
Random Forest
KHDAK 0.716 80 o1 43
KHAK 0.726 80 43 01
Neural Network
KHDAK 0.771 81 o0 51
KHAK 0.7711 81 51 00
Naive Bayves
KHDAK 0.782 67 66 71
KHAK 0.766 67 71 66
Logistic Regression
KHDAK 0.681 77 o1 29
KHAK 0.681 77 29 01

Smyflamada tim dzellikler kullamimior
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17.Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden FCBF ile
secilen 4 6zellik kullanilarak yapilan iKili siniflandirmada (KHDAK ve KHAK) ML

algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

Smiflandirma

ML Algoritmas: - o Sensitivite Spesifite
Coup e (%) ")
KHDAK 0714 81 0 49
KHAK 0.714 81 49 a0
Tree
KHDAK 0.750 79 87 34
KHAE 0.750 79 34 g7
S5VM
KHDAK 0.765 81 94 40
KHAE 0.765 81 40 04
Random Forest
KHDAE 0.764 79 87 34
KHAE 0764 79 54 87

Neural Network

KHDAK 0.830 33 93 51

KHAK 0.830 23 51 93
Naive Bayes

KHDAK 0817 81 67 69

KHAK 0817 81 69 67
Logistic Regression

KHDAK 0.764 80 i) 29

KHAK 0.764 80 29 96

Svuflamada FCEBF ile segilan 4 ézellik kullouimstr
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20.Cizim. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden FCBF ile
secilen 4 6zellik kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin a) KHDAK ve
b) KHAK saptamasida ROC egrileri
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18.Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile

secilen 4 6zellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics Ozellizi

Sh Major Axis Length  G&rintinin en genis eksen 45.00(32.45-58.87) 75.00(34.15-95.99) 0.001
uzunlugunun verisidir

FO Range Gorintideki gri degerler araligim 19.00 (17.48-21.97) 22.00(19.41-25.88) 0.001
gosterir

Sh Surface Area Yiizey alanm gdsterir 7339 (3397-11557y 19904 (10121-33016) 0.001

Sh Maximum 2D Sagital planda siitun 50.00 (37.39-65.83) 87.00(61.94-105.65) 0.001

Diameter Row dlilimlerindetimar yiizeyi ile kige

aglan arasi en geniy ikili okdid
mesafest olarak tanimlanir

Normal dagiivm gostermeven Szelliklerdir; medvan (23.-75. persentil) olarak ifade edilmiztir

Filtresiz, ince ve kaba filtreli gortintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden
FCBEF ile secgilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ikili siniflamada ML algoritmalarindan en
iyi performansi filtrersiz goriintiilerde naive Bayes algortimasi gostermekteydi (AUC
0.883). Veriler19. ve 20. gizelgelerde 6zetlenmistir.

19. Cizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ikili siniflandirmada

(KHDAK ve KHAK) naive Bayes algoritmasinin performansi

Sensitifite Spesifisite

Filtresiz

KHDAK 0.883 82 88 63

KHAK 0.883 82 63 88
ince filtre

KHDAK 0.840 80 91 43

KHAK 0.840 80 43 91
Kaba filtre

KHDAK 0.817 81 67 69

KHAK 0.817 31 69 67

44



20.Cizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ikili smiflandirmada

(KHDAK ve KHAK) neural network algoritmasinin performansi

Sensitifite Spesifisite

Filtresiz

KHDAK 0.808 79 93 34

KHAK 0.808 79 34 93
Ince filtre

KHDAK 0.818 83 97 40

KHAK 0.818 83 40 97
Kaba filtre

KHDAK 0.830 33 93 51

KHAK 0.830 83 51 93

Calismamizda ayni zamanda AK, YHK ve KHAK hasta gruplari ile ti¢lii siniflandirma
yapild1. Ikili smiflamada oldugu gibi filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde
edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ML
algoritmalarinin smiflandirma performansi tiim 6zellikler kullanilarak yapilan
smiflandirmadan daha yiiksek bulundu. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde
edilen tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan siiflandirmada ML algoritmalarmin
AUC, smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 21,24 ve 27. ¢izelgelerde
gosterilmistir. Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile
secilen 4 6zellik (major axis length, maximum, minimum, total energy) kullanilarak
yapilan smiflandirmada performansi en yiiksek algoritma naive Bayes algoritmasiydi.
Adenokanser (AK), YHK ve KHAK AUC degerleri sirastyla 0.761, 0.692 ve 0.858
bulundu (22. gizelge). Segilen radiomics 6zelliklerinden histogram 6zelligi olan total
energy, maksimum ve sekil tabanli major axis length KHAK hasta grupunda diger gruplara
kiyasla anlamli olarak yiiksek bulundu (p degerleri sirasiyla 0.001, 0.013 ve 0.001).

Secilen ozelliklerin tanimmi ve p degerleri 23. ¢izelgede gosterilmistir.
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21. Cizelge. Uglii siiflamada (AK, YHK ve KHAK) filtresiz goriintiilerden elde edilen
tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC,

smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

Simflandirma
AUC Daogrulugn

(%)

Trea

AR 0705 65 75 56

YHE 0634 ) 33 2

KHAK {655 T 46 S0
SVM

AR 0.705 65 -] 56

YHE 0.634 69 33 B2

KHAK 0.695 79 46 1]
Random Forest

AR 0.677 61 63 33

YHE {511 38 g 77

KHAK {735 ] 45 B4
Newural Network

AR {.687 63 66 61

YHE {685 &9 40 g8l

KHAK 0.810 El 57 23
Naive Bayez

AR 0.6%8 64 40 BT

YHE {645 62 Y] 63

KHAK {.813 (r} 66 B0
Logiztic Regresszion

AR (385 55 73 33

YHE {.583 &4 12 B4

KHAK 0.7%0 B3 51 Q2

Sogflamada mim azelliker bullmuim i
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22. Cizelge. Uglii siiflamada (AK, YHK ve KHAK) filtresiz gériintiilerden elde edilen
radiomics ozelliklerinden FCBEF ile secilen 4 6zellik kullanilarak yapilan siniflandirmada

ML algoritmalarmin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

Semsitivite Spesifite
(%) (%)

YHE 0.662 66 38 T

KHAK 0.706 73 49 81
SVM

AK 0.704 63 [E] 57

YHE 0.703 T2 40 84

EHAK 0.785 82 34 a0
Random Forest

AX 0.636 62 66 58

THE 0.614 6% 48 T

EHAK 0.783 20 43 i
Neural Network

AK 0.683 63 67 2

YHE 0.730 7 43 81

KHAK 0799 g1 57 )
Naive Bayes

AX 0.761 67 66 68

YHE 0.692 69 43 &0

EHAE 0.558 81 63 87
Logistic Regression

AX 0.333 30 15 83

YHE 0.334 12 36 100

EHAK 0.791 33 86 17

Smyflamada FCBF ile segilen 4 dzellik Fullowmimygnr
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23. Cizelge. Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile

secilen 4 6zellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics Ozelligi

Sh Major Axis Gorintiniin en genig eksen  42.77 (28.35-54.38) 48.55 (35.99-59.90) 74.78 (54.15-95.99) 0.001
Length uzunlugunun verisidir
FO Total energy Vokselin kitbik mm'deki 52863019 61444280 300666826 0.001

hacmine gore dlgeklenen (12895892-131863359) (28094313-122972934) (90334955-411072683)
Eneni dzelliginin degeridir

FO Maximum Gorintadeki makismum gri 104 (100-118) 105 (101-115) 110 (105-129) 0.013
seviye degeridir

FO Minimum Goruntideki minimum gri -33.00 -54.00 -45.00 0.114
seviye degeridir (-60.50- -46.50) (-65.00- -50.00) (-64.00- -45.00)

Normal dagiiim géstermeven dzelliklerdir; medvan (235.-73. persentil) olarak ifade edilmistir

Ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile secilen 2
ozellik (size zone non uniformity, elongation) kullanilarak yapilan siniflandirmada
performansi en yiiksek algoritma neural network algoritmasiydi. Adenokanser (AK), YHK
ve KHAK AUC degerleri sirasiyla 0.704, 0.655 ve 0.821 bulundu (25. ¢izelge). Segilen
radiomics ozelliklerinden yiiksek diizey texture dzelliklerinden size zone non uniformity
KHAK hasta grubunda anlamli olarak yiiksek, sekil tabanli 6zellik olan elongation ise
diisiik bulundu (p degerleri sirasiyla 0.001 ve 0.023). Secilen 6zelliklerin tanimi ve p

degerleri 26. ¢izelgede gosterilmistir.
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24. Cizelge. Uglii siflamada (AK, YHK ve KHAK) ince filtreli goriintiilerden elde edilen
tiim radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan smiflandirmada ML algoritmalarinin AUC,

smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

AE 0529 37 75 4

YHE 490 A4 14 g3

KHAK 0.580 76 34 a8
Tree

AR 0516 L) 1] 58

YHE 0521 63 24 79

EHAK 0674 Té 51 83
VM

AR 0633 39 ] il

YHE 463 70 43 95

EHAK 0.793 31 48 g2
Random Forest

AR 05309 38 &7 45

YHE (545 63 24 8l

EHAK 0718 73 37 B4
Newral Neiwork

AR 0.651 63 64 62

YHE 0.566 68 43 78

EHAE 0.79%9 T8 49 BT
Naive Bayes

A¥ 0511 57 36 78

YHE 0.537 63 38 72

EHAK 0,778 68 69 63
Logiztic Regrezzion

AR 463 45 24 17

YHE 0525 1] 95

EHAK 0575 7 29 a1

Smplowada fim azellikder bullmuimunr
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25. Cizelge Uclii smiflamada (AK, YHK ve KHAK) ince filtreli goriintiilerden elde edilen
tiim radiomics o6zelliklerinden FCBEF ile secilen 2 6zellik kullanilarak yapilan
siiflandirmada ML algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve

spesifisite degerleri

MIL Alporitmaasi

Grap

AE 0624 33 67 44

YHE 0350 63 26 T

EHAY 0.745 B2 43 04
Tree

AK 0608 55 58 33

THE 0.601 63 31 75

FHAE 0.7I7 75 43 B3
VM

AR g.7o7 66 ] 47

THE 0.531 &o 17 ]

FHAEK 0516 El 40 oo
Eandom Farest

AR 0.634 63 67 58

YHE 0.504 b5 31 ]

FHAK 0.782 ) 51 g7
Nenral Network

AR 0704 G B4 48

THE 0655 B 14 1]

EHAE 0521 ] &0 1]
Naive Bayes

AR 0.600 &4 T4 55

THE 0.634 62 1% g7

FHAK 0816 T 57 23
Logiztic Regreszion

A 0661 53 o8 12

THE 0560 72 100

FHAE 0820 ) 23 L

Snuflmnade FCBF ile 1 dzellit ullmclmzsir
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26. Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile
secilen 2 ozellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics flzel]iﬁ

GLSZM Size Zone Goriintideki boyut bilgesi 4373 6.074 15.22 0.001
Non Uniformity hacimlerinin degigkenlhifini Slcer ve (2.122-6.693) (3.295-10.857) (6.69-26.80)

diigiik deger boyut bolgesi

hacimlerinin daha homojen oldugunu

gdsterir
*Sh Elongation I5lemsel nedenlerlen dolays, bu ézellik  0.77220,131  0.72820,140 0.695£0.158 0.023

gercek elongasyonun tersi olarak
tanimlanir Diigiik degerler daha elonge
zekli gdsterir.

“Normal dagilvn gésteren dzellitleri gostermektedir;ortalama * 5D olarak ifade edilmigtir. Diger dzellikler normal dagilim
gastermeven dzellitlerdir. medyan (23.-75. persentil) olarak ifade edilmigtir

Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile segilen 4
ozellik (major axis length,range, run lenght non uniformity) kullanilarak yapilan
smiflandirmada performansi en yiiksek algoritma naive Bayes algoritmasiydi (28. gizelge).
Adenokanser (AK), YHK ve KHAK AUC degerleri sirasiyla 0.662, 0.652 ve 0.824
bulundu. Segilen radiomics 6zellikleri hepsi KHAK hasta grupunda anlamli olarak yiiksek
bulundu (p degerleri 0.001). Secilen 6zelliklerin tanimi ve p degerleri 29. ¢izelgede

gosterilmistir.
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27. Cizelge. Uglii siniflamada (AK, YHK ve KHAK) kaba filtreli goriintiilerden elde
edilen tiim radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarmimn

AUC, smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri

Specifite
(%)

kNN

AR 0.553 33 52 44

THE 0471 61 19 78

KHAK 0.659 73 34 83
Tree

AR 0.649 59 33 63

VHE 0.386 64 43 75

KHAK NE] 15 51 82
SVM

AR 0.586 36 g 25

THE 0327 69 2 84

KHAK 0.790 g1 37 o4
Eandom Forest

AR 0.601 34 67 51

THE 0.508 63 2 78

KHAK 0.704 17 46 7
Neuwral Network

AR 0.605 49 52 45

THE 0.336 L1 17 77

EHAE 0.742 77 34 83
Naive Bayes

AR 0.643 59 41 77

THE 0.580 63 40 T

KHAK 0.776 il | 66 73
Logistic Regression

AR 0.564 34 75 34

THE 0.522 67 7 00

KHAK 0.686 75 40 a6

Smpflamada riom Gzelliller bullanimgior

52



28. Cizelge. Uglii siiflamada (AK, YHK ve KHAK) kaba filtreli goriintiilerden elde
edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile segilen 4 6zellik kullanilarak yapilan
siiflandirmada ML algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve

spesifisite degerleri

Smiflandirma

ML Algoritmasi Spesifite
*élf_up nugéﬁugn P
ENN
AK 0.602 50 [{4] 33
YHE 0572 &0 7 81
EHAE 0.768 79 46 o0
Tree
AR 0.610 &0 34 61
THE 0.520 63 1] 74
KHAK 0.719 78 31 26
SVM
AR 0.723 61 g3 39
VHE 0.493 éa 5 04
KHAK 0.822 749 31 28
Random Forest
AR 0.624 54 52 36
YHE 0.493 aa 48 04
KHAK 0.822 79 31 28

Neunral Network

AR 0.695 62 B2 43

YHE 0506 70 14 92

EFHAK 0.807 79 439 28
Naive Bayes

AR 0.662 66 59 73

YHE 0.652 T0 45 80

KHAK 0.524 76 63 80
Logistic Regression

AR 0.582 56 B35 29

YHE 0.506 72 100

EHAK 0.750 78 51 87

Smyflamada FCEF ile 4 zellik kullaninugrr
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29. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF
ile segilen 4 6zellik, tanim1 ve p degerleri

Radiomics

Ozelligi

Sh Major Axis Gortintunin en genis eksen  43.00(28.35-54.98)  45.00 (36.00-59.90) 75.00 (54.15-55.59) 0.001
Length uzunlugunun verisidir

FO Range Gorintiideki gri degerler 20,00 (17.46-21.28) 20.00 (17.38-23.50) 22.00 (19.41-25.88) 0.001
aralifim gosterir

GLERLM Run Tekrar uzunluklann 264 (161-642) 377 (226-510) 1028 (462-2054) 0.001

Length Non benzerligin dlger. Degerin

Uniformity diisiik olmas tekrar

uzunluklarmin benzerliginin
fazla olmasi anlamina gelir

Sh Surface Area  Yizey alanim gosterir 6656 (2649-11523) 8659 (4195-11654) 19903 (10120- 0.001
33016)

Nermal dagum gstermeyven dzellilerdir; medyan (23.-73. persentil) olarak ifade sdilmiytir

Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden
FCBEF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan tighi smiflamada ML algoritmalarindan
en iyi performansi filtrersiz goriintiilerde naive Bayes algortimasi gostermekteydi (AUC
0.858). Veriler 30 ve 31. gizelgelerde 6zetlenmistir.

30. Cizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ti¢lii siniflamada (AK,
YHK ve KHAK) naive Bayes algoritmasinin performansi.

Sensitifite Spesifisite
Filtresiz 0.858 81 63 87
Ince filtre 0.816 77 57 83
Kaba filtre 0.824 76 63 80

31. Cizelge. Filtresiz, ince ve kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics
ozelliklerinden FCBF ile segilen 2-4 6zellik kullanilarak yapilan ti¢lii siniflamada (AK,
YHK ve KHAK) neural network algoritmasinin performansi.

Sensitifite Spesifisite
Filtresiz 0.799 81 57 88
ince filtre 0.821 83 60 90
Kaba filtre 0.807 79 49 88
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5.TARTISMA

Calismamizda kontrastli BT goriintiilerinden elde edilen radiomics 6zellikleri
kullanilarak yapilan makine 6grenmesi algoritmalarinin akciger kanserlerinin
siniflandirilmasinda etkinligini arastirdik. Kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK)
ile KHAK hasta gruplar1 karsilastirilarak yapilan ikili smiflamada ve AK, YHK ve KHAK
hasta gruplarini karsilastiran ti¢lii siniflamada ML algoritmalarindan en iyi performansi
filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinin kullanildigi smiflandirma ile
naive Bayes algortimas1 gosterdi (ikili siniflamada AUC 0.883, {i¢lii siniflamada KHAK
hasta grubunu diger gruplardan ayirmada AUC 0.858).

Son birkag yildir ML algoritmalar1 gibi yapay zeka uygulamalarinin doku analizi
parametrelerini kullanarak akciger kanserlerinin siiflandirilmasinda etkinliginin giderek
arttig1 calismalar yayimlanmaktadir. Literatiirde ¢alismamiza benzer makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile akciger kanser tiplerini siniflandirmasina ait bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Calismamiz radiomics 6zellikleri kullanilarak 7 ML algoritmalarinin AK,
YHK ve KHAK tiplerini ayn1 zamanda karsilastiran ti¢lii simiflandirmasinda etkinligini

arastiran ilk ¢alismadir.

Son yillarda, akciger kanseri tedavisinde immiinoterapi ve hedefe yonelik tedaviler
kullanilmaktadir. Akciger kanserinin dogru siiflandirilmasi, hedefe yonelik tedavi ve
klinik yonetimde onemlidir. Prognoz, niiks ve sagkalim oranlari ile akciger kanserinin

histolojik alt tipi arasinda anlamli bir iliski vardir.”

Literatlirde BT nin morfolojik bulgularina dayanarak, akciger kanserinin 3 histolojik alt
tipinin ayirt edilebildigi gésterilmistir. Ancak klinik uygulamalarda, BT bulgularmin gorsel
degerlendirmesine dayanarak akciger kanseri histolojik alt tiplerinin kantitatif
farklilagmasini gerceklestirmek ¢ok zordur. Bununla birlikte, klinik pratikte BT morfolojik
bulgularinin gorsel degerlendirilmesi radyologun bilgisine ve analitik becerilerine biiyiik

Slgiide baghdir.®

Ayrica, BT esliginde igne biyopsisi histolojik siniflandirma i¢in 6nemli bir yontem
olmasina ragmen, invaziv olmasi, tiimoriin tiimiiniin degerlendirilememesi ve bazen yeterli

doku 6rnegi almamamasi bu yntemi sinirlandiran en énemli nedenlerdir.>
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Glinlimiizde, akciger kanser tiplerini ayirt etmek i¢in ¢esitli biyobelirtegler vardir. Bu
biyobelirteglerle ilgili sorun akciger kanser alt tiplerini dogru bir sekilde tanimlamak i¢in

spesifisite ve sensitifitelerinin yeterli olmamasi, invaziv ve maliyetli olmasidir.

Radiomics analizi, akciger tiimorlerinin tan1 ve tadavisinde standart olarak ¢ekilen BT
goriintiileri kullanarak yapilabilen, noninvaziv, tiimoriin tamaminin degerlendirilmesine
olanak saglayan, ek maliyet gerektirmeyen bir yontemdir. Akciger kanser tiplerinin bu
yontemle erken belirlenmesi segilecek tedavinin yani sira prognoz, niiks ve sagkalimin

belirlenmesinde de dnemlidir.

Lining E. ve ark.? 97 KHAK, 88 AK ve 93 YHK igeren toplam 278 akciger kanseri
hastasinda yaptiklar1 ¢alismada, kontrastsiz BT goriintiilerinden elde edilen radiomics
ozellikleri kullanilarak SVM ile yapilan makine 6grenmesinde KHDAK ve KHAK, AK ve
KHAK, YHK ve KHAK ve AK ve YHK hasta gruplarini ayirmada sirasiyla 0.741, 0,822,
0,665 ve 0.655 AUC bildirmislerdir. Calismamizda KHDAK ve KHAK hasta gruplarini
karsilagtiran ikili siniflamada SMV algortimasi ile yapilan siniflamada en iyi performansi
filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinin kullanildigi smiflama
gostermis olup (AUC 0.808) daha yiiksek bulunmustur. Ancak ¢alismamizda filtresiz
goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinin kullanildig1 siniflandirma ile naive
Bayes algortimasi daha iyi performans gostermis olup AUC 0.883 bulundu. Ayrica
calismamizda AK, YHK ve KHAK hasta gruplarmi karsilastiran tiglii sniflamada en iyi
performansi yine filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinin kullanildig:
smiflandirma ile naive Bayes algortimasi géstermis olup KHAK hasta gubunu diger
gruplardan ayirma performansi daha iyi bulundu (AUC 0.858). Lining E. ve ark.’ ayrica 3
fazli kontrasth BT goriintiilerden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak naive
Bayes, logistic regresyon ve random forest ML algoritmalar1 ile KHAK ve AK, KHAK ve
YHK, AK ve YHK hasta gruplarini karsilastiran bir ¢alisma yapmiglardir (AUC degerleri
sirasiyla 0.850-0.857, 0.619-0.664 ve 0.801-0.864). Caligmada hangi ML algoritmainin iyi
performans gosterdigi bildirilmemistir. Kiigiik hiicreli akciger kanseri (KHAK) ve YHK
hasta gruplarinin smiflandirma performansi diisiik bulunmustur. Calismamizda bahsedilen
calismadan farkli olarak AK, YHK ve KHAK hasta gruplarini karsilastiran {i¢lii siniflama
yapilmistir ve filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinin kullanildig:

siniflandirma ile naive Bayes algortimasi en iyi performansi gostermis olup KHAK hasta
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grubunu diger gruplardan ayirma performansi daha iyi bulunmustur (AUC 0.858).

Bahsedilen ¢aligmada 3, mevcut ¢calismada ise 7 ML algoritmas1 kullanilmistir.

Wu ve ark.”® 350 KHDAK hastasinin tedavi éncesi BT goriintiilerine dayanarak
segmente tiimorden 440 radyomik 6zellik ¢ikarmiglardir. 53 radyomik 6zelligin tiimor
histolojisi ile iligkili oldugunu bildirmislerdir. YHK ve AK hasta gruplarinin
smiflandirmasinda 3 ML algoritmasi igerisinden en yliksek performansi naive Bayes
algoristmasmnmn gosterdigi bulunmustur (AUC 0.72). Seung Hyun Hyun ve ark.>” YHK ve
AK hasta gruplarini karsilastirmak i¢cin PET BT goriintiilerinden elde edilen radiomics
ozelliklerini kullanarak 5 ML algoritmasi ile siniflandrima yapmaislar. En i1y1 performansi
lojistik regresyon algoritmasi gostermistir (AUC 0.859). Bununla birlikte, her iki ¢alismada
KHAK hasta grubu ¢alismaya dahil edilmemistir. Calismamizda ise 7 ML algoritmas1
icerisinden naive Bayes performansi en iyi algoritma oldugu gosterilmistir. Tiim
calismalarda kullanilan radiomics 6zelliklerinin birbirinden farkli olmasi , 6zellik azalmasi
icin farkli yontemler kullanilmasi, farkli validasyon teknikleri kullanilmasi sonuglardaki

farkliligin muhtemelen nedenidir.

Calismamizin bazi kisitlamalar1 mevcuttur. Birincisi, calismamiz retrospektif
oldugundan taranan hastalarin BT goriintiileri iki ayr1 BT cihazi ile yapilmustir.
Degerlendirilecek hasta goriintiilerinin benzer protokoller ve kesit kalinliklariyla elde
edilmis olmas1 doku analizinin optimizasyonu konusunda énemli bir noktadir. Ikinci
kisitlama hasta sayimizin tiim alt siniflar g6z oniine alindiginda az olmasi olabilir. Diger
bir kisitlama kontrastsiz BT goriintiilerinin kullanilmamis olmasi, ayrica kontrasth
goriintiilerin arteriyel veya venoz faz ayirimi yapilmaksizin ¢aligmaya dahil edilmis
olmasidir. Dordiincii kisitlama, ¢alismamizda sadece BT goriintiileri kullanilmigtir. PET
goriintiileme yonteminin kullanilmasi siniflandirma performansini artirabilir. PET tiimoriin
fonksiyonel bilgisini sunabilir ve radyolojik 6zellikler icin yararli bir tamamlayic1 olabilir.
Besinci kisitlama, BT goriintiilerden yapilan segmentasyonun tek kisi tarafindan yapilmasi
ve interoperatdr variabilite degerlendirilememesidir. Altinci kisitlama, makine 6grenme
algoritmalarinin performansini degerlendirmede internal validasyon teknigi olarak 10-fold
cross-validation kullanilmasidir, ayri bir validasyon grupu kullanilan hold-out teknigine
gore daha az idealdir. Yinede, siirlt sayida drnek oldugunda, ayr1 bir dogrulama veri
kiimesi kullanmak, veri boyutunu asir1 derecede sinirlandirarak, smiflandirict

performansinda biiyiik bir degisime yol agcacagindan bu teknik tercih edilmistir. Literatiirde
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de ayni1 teknigi kullanan ¢aligmalar mevcuttur. Ayrica, ML algortimalarinin eksternal

bagimsiz bir validasyon kohortunda test edilmemesi de dnemi bir kisitliliktir.

Gelecek c¢aligmalarda, segmentasyon asamasimin birden fazla kisi tarafindan yapilmasi,
tekranabilirligi yiiksek olan 6zelliklerin galismaya dahil edilmesi, 1 ¢cm’nin altinda olan
kiigiik lezyonlar ¢alismaya dahil edilmesi Onerilir. Ayrica goriintiilemede tek cihaz ile
multifazik kontrastlh BT goriintiilerinin kullanarak prospektif, ¢ok merkezli ve hasta

sayisinin ¢ok oldugu ¢caligmalar yapilabilir.
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6.SONUC VE ONERILER

Kiigtik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) ile KHAK hasta gruplar1 karsilastirilarak
yapilan ikili siniflamada ve AK, YHK ve KHAK hasta gruplarini karsilastiran tiglii
smiflamada ML algoritmalarindan en iyi performans: filtresiz goriintiilerden elde edilen
radiomics ozelliklerinin kullanildig: siniflandirma ile naive Bayes algoritmasi

gostermektedir.

Sonug olarak, radiomics 6zellikleri akciger kanseri histolojisinin siniflandirilmasinda
giiclii ongdrme giicline sahip olabilir. Genisleyen kohortlar ve goriintii 6zelligi ¢cikarma
tekniklerini gelistirerek daha yiiksek dogruluk elde edilebilir. Bu ¢alisma, akciger kanseri
histolojisini invazif olmayan bir sekilde tanimlamak ve boylece akciger kanseri hastalar1

icin tedavi segeneklerini belirlemek i¢cin umut verici bir tan1 araci olarak hizmet edebilir.

Gelecekte prospektif, ¢ok merkezli ve hasta sayisinin ¢ok oldugu ¢alismalar yapilabilir.
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7. OZET

Kiiciik Hiicreli Akciger Kanseri ile Kiiciik Hiicreli Dis1 Akciger Kanserinin Ayirici

Tamisinda Kontrasth BT Gériintiilemeye Radiomics ve Makine Ogrenmesinin Katkisi

Giris ve Amac: Akciger kanserinin dogru smiflandirilmasi, tedavi segenekleri, prognoz,
niiks ve sagkalim oranlarini belirlemede 6nemli bir adimdir. Bu ¢aligmada, akciger kanseri
tiplerinin ayrimimda radiomics ve makine Ogrenmesinin BT goriintiilemeye katkisinin

arastirilmasi amaglanmistir.

Gerec¢ ve Yontem: Calismaya retrospektif olarak 150 hasta (73 AK, 42 YHK, 35 KHAK)
dahil edildi. Filtresiz, ince ve kaba filtre kulanilarak tedavi Oncesi kontrasth BT
goriintiilerinden sekil tabanli, birinci, ikinci ve yliksek diizey texture ozellikleri olmak
tizere toplam 107 adet radiomics oOzelligi elde edildi. Tim radiomics o6zellikleri
kullanilarak support vector machine, lojistik regresyon, k-nearest neighborhood, naive
Bayes, decision tree, random forest ve neural network algoritmalar1 ile siniflandirma
yapildi. Ozellik azaltma yontemi olarak FCBF metodu, internal validasyon teknigi olarak
stratified 10-fold cross-validation kullanildi. Makine 06grenme algoritmalarinin
smiflandirma performanst AUC, sensitivite, spesifisite ve dogruluk oranlar1 ile

degerlendirildi.

Bulgular: Naive Bayes algortimasi filtresiz goriintiilerden elde edilen radiomics
Ozelliklerinin  kullanildigt KHDAK ile KHAK hasta gruplarin1 Kkarsilastiran iKili
smiflamada (AUC 0.883, dogrulugu % 82, KHDAK’i saptamada sensitivitesi %88,
spesifisitesi % 63) ve AK, YHK ve KHAK hasta gruplarini1 karsilastiran tiglii siniflamada
(KHAK hasta grubunu diger gruplardan ayirmada AUC 0.858, dogrulugu %81,

sensitivitesi %63 spesifisitesi %87) en iyi performansi gosterdi.

Sonu¢: Kontrasth BT goriintiilerinden elde edilen radiomics o6zellikleri kullanilarak
olusturulan makine 6grenmesi algoritmalari, akciger kanseri histolojisinin siiflandirilmasi

icin giliclii ongdrme giiciine sahip olabilir.

Anahtar Sozciikler: Akciger kanseri, KHAK, KHDAK, Radiomics, Makine 6grenmesi
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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, Kk-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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