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KISALTMALAR DiZELGESI
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AUC Area under the curve
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cIMPACT-NOW The Consortium to Inform Molecular and Practical Approaches to

CNS Tumor Taxonomy
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DICOM Digital imaging and communications in medicine
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EANO European Association of Neuro-Oncology
FLAIR Fluid attenuation inversion recovery
FO First order

GABA Gama aminobiitrik asit

GBM Glioblastom
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GIRIS VE AMAC

Glioblastom (GBM) eriskinde en sik goriilen ve prognozu en koétii olan primer beyin
timaéradar.t Standart tedavisi maksimum rezeksiyon, radyoterapi ve kemoterapidir. Standart

tedaviye ragmen ortalama sagkalim 14.6 ay, hastalarin % 10’undan daha azinda 5 yildir.2

Izositrat dehidrogenaz (IDH) enzimi gen mutasyonu en énemli bagimsiz molekiler
prognostik faktordiir.® 2016'da Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization;WHO)
gliomlar1 IDH-mutant ve mutant olmayan (IDH-wild tip) gliomlar olarak iki gruba ayirmustir.*
IDH-mutant GBM tedaviye daha iyi yanit verir ve sagkalimi daha uzundur.® IDH mutasyonu
olan hastalarda kontrastlanan kesimle birlikte kontrastlanmayan timor kisminin da ¢ikarilmasi
daha iyi prognozla iliskili iken IDH-wild tip GBM’de sagkalima anlamli katkis1
olmamaktadir.® Son yillarda IDH-mutant GBM igin hedefe yonelik tedaviler gelistirilmeye
calisilmaktadir.® Bu nedenle GBM’de IDH mutasyonunun belirlenmesi uygun tedavinin

sec¢ilmesi acisindan da 6nemlidir.

Gunumuzde IDH mutasyonunu belirlemede immunohistokimyasal ve genomik sekans
analizi altin standart yontemlerdir.” Ancak bu yontemler biyopsi gerektiren, intratiimoral
heterojenite nedeniyle biyopsi sonucunun yanlis negatif olma ihtimali olan yontemlerdir ve
her merkezde uygulanamamaktadir.” Bununla birlikte beyin tiimérlerinin tan1 ve takibinde
standart olarak kullanilan manyetik rezonans goriintiileme (MRG) noninvaziv bir yontemdir
ve tiimdriin tamami bu yontemle degerlendirilebilir.” Literatiirde IDH mutasyonununu
6ngormede konvansiyonel ve ileri (diflizyon, perfiizyon, spektroskopi) MRG yodntemleri ile
yapilmis birgok ¢alisma mevcuttur /, ancak MRG'de insan gdziiniin algilayabildigi sinyal

farkliliklar1 sinirhidir.

‘Radiomics’ dijital medikal goriintiilerin islenebilir kantitatif verilere doniistiiriilmesi
islemidir.2 Ana hedefi gériintiideki insan goziiniin ayirt edemedigi sayisiz ‘gizli-mikro’ bilgiyi
ortaya ¢ikarmaktir. Baslica elde edilen parameteler goriintii igerisindeki gri seviyelerin
goriintii uzayidaki olasilikli veya rastgele dagilimini dlgen istatistiksel doku ‘fexture’
parametreleridir.® Rutinde kullanilan konvansiyonel MR gériintiilerinden elde edilebilir.
Makine 6grenmesi ise radiomics ile elde edilen bir¢ok kantitatif parametre arasindan IDH
mutasyonunu belirlemede en 6nemlilerini secerek timorleri noninvaziv olarak genotiplerine

gore siniflandirmada dnemli katkilar saglayabilir.?



Calismamizin amaci glioblastomda IDH1 mutasyonunu preoperatif dénemde noninvaziv
olarak saptamada konvansiyonel ve diflizyon agirlikli MR gorinttlemeye radiomics ve

makine 6grenmesinin katkisini arastirmaktir.



2.GENEL BILGILER
2.1 Glioblastom ve IDH Mutasyonu

Glioblastom eriskinde en sik goriilen malign primer beyin tiimoriidiir. Ttim intrakranial
timarlerin %12-15’ini, astrositik tiimérlerin % 50’sini olusturur.® Genetik predispozisyon ve
cocukluk ¢aginda iyonize radyasyona maruz kalmak GBM gelisimi i¢in kanitlanmis risk
faktorleridir.X® Norofibromatosis tip 1, Cowden, Turcot, Lynch and Li-Fraumeni sendromlari

GBM gelisimi igin artmis risk olusturur.!

En sik serebral hemisferde subkortikal ve derin beyaz cevheri tutar. Korpus kallozum ve
kortikospinal traktlar boyunca kolayca yayilir.*? Nébet, fokal norolojik defisit, mental durum

degisikligi ve bas agrisi en sik goriilen semptomlardir.tt

2016 yilindan dnce gliomlar sadece histolojik 6zelliklerine gore siniflandirilirken, 2016°da
WHO prognostik degeri olan molekiiler belirtegleri de siniflamaya dahil etmistir.* Bu
siniflamaya gore diffiiz gliomlar, en 6nemli bagimsiz molekiiler prognostik faktor olan IDH
gen mutasyonu icerip icermemesine gore IDH-mutant ve IDH-wild tip gliomlar olarak
siniflandirilmistir (1.Cizim). ‘The Consortium to Inform Molecular and Practical Approaches
to CNS Tumor Taxonomy’ (CIMPACT-NOW) galisma komitesi ise 2018 yilinda, IDH wild tip

grade 2-3 diffiiz astrositomlarin da molekiiler GBM olarak adlandiriimasini 6nermistir.*3

WHO 2016 Diffiiz Gliom Siniflamasi
Histoloji Astrositom Oligoastrositom Oligodendrogliom Glioblastom

IDH durumu IDH-wild IDH-mutant IDH-wild
1p/19q TP53
kodelesyonu mutasyonu
WHO Grade 2 Oligodendrogliom Diffiiz AsFros!tom
IDH-wild tip
Anaplastik Anaplastik Anaplastik Astrositom

WHO Grade 3 Oligodendrogliom IDH-wild tip
IDH-mutant IDH-wild tip

WHO Grade 4 Glioblastom Glioblastom

*

Diffiiz astrositik
gliom, IDH-wild
tip, molekiiler
glioblastom, WHO
grade 4

cIMPACT-NOW

2018 onerisi

1. Cizim. WHO 2016 diffiiz gliom smiflamasi ve "CIMPACT-NOW 2018 onerisi.
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IDH, sitrik asit siklusunda, izositratin a-ketoglutarata oksidatif dekarboksilasyonunu
katalize ederken nikotinamid adenin dinukleotit fosfat (NADPH) olusturan bir enzimdir.
Sitozolik (IDH1) ve mitokondral (IDH2) olmak tizere 2 izoformu vardir. IDH1, beyinde
oksidatif hasara kars1 koruyucu metabolit olan NADPH’1n ana kaynagidir. IDH gen
mutasyonlarmin % 85°i IDH1 geninde olur.** Mutant IDH enzimi olusan a-ketoglutarati
NADPH kullanarak bir onkometabolit olan 2-hidroksiglutarata (2-HG) dondisturur ve boylece
onkogenezisin ilk adimi atilmis olur (2. Cizim).

. IDH1 ve 2
lzositrat a-Ketoglutarat + CO,

NADP* NADPH+H"*

2-hidroksiglutarat

_ a-Ketoglutarat
(onkometabolit)  Mutant IDH1 ve 2

2. Cizim. Mutant IDH1 ve IDH2 enzimlerinin katalizledigi reaksiyon sonucu 2-HG

olusumu.®®

IDH-mutant GBM, klinik olarak siklikla sekonder GBM’e karsilik gelir ve tim GBM
olgularinin % 10’unu olusturur. Grade 2 veya 3 diffiiz astrositomun malign dejenerasyonu
sonucu ortaya ¢ikar ve daha yavas seyirlidir. IDH-wild tip GBM’e gore daha geng yasta (tan1
aninda medyan yas 44) goriiliir ve prognozu daha iyidir. Standart tedavi ile ortalama sagkalim

31 aydir.*

IDH-wild tip GBM, klinik olarak siklikla primer (de novo) GBM’e karsilik gelir ve tim
GBM olgularmin % 90’1nin olusturur. Tan1 aninda medyan yas 62, standart tedaviye ragmen

ortalama sagkalim siiresi 15 aydir. Erkeklerde daha sik goriiliir.*
2.1.1 Glioblastom Tedavisi ve Tedaviye Yanit1 Etkileyen Molekiiler Belirtecler

Gunumuzde GBM’in standart tedavisi maksimum rezeksiyon ve ardindan radyoterapi (RT)
ile birlikte konkomitan ve adjuvan temozolomid (TMZ/RT—TMZ) tedavisidir.® TMZ, kan
beyin bariyerini gegebilen oral DNA alkilleyici sitotoksik bir ajandir.'® Tedaviye yanit ve
sagkalimi etkileyen en énemli molekiler belirtecler IDH mutasyonu ve metilguanin

metiltransferaz (MGMT) geni promotdr bolge metilasyonudur.®



MGMT, DNA onariminda gorevli bir enzimdir. Kanser hiicrelerindeki yliksek MGMT
seviyeleri, alkilleyici ajanlarla tedaviye direng olusturur. MGMT geninin promot6r bdlgesinin
metilasyon yoluyla susturulmasi, MGMT ekspresyonunun azalmasina ve dolayisiyla hiicre
6lumine neden olan DNA hasarinin onariminin azalmasina neden olur. Sonug olarak MGMT
metilasyonu tiimérlerin alkilleyici ajanlara duyarliligini arttirir.® IDH mutasyonu, genellikle
MGMT promotor bolgesinin de bir pargasi oldugu sitozin-fosfat-guanin (CpG)
hipermetilasyon fenotipine neden olur.!” IDH-mutant GBM’lerin % 70’inde, IDH-wild tip
GBM’lerin ise % 30’unda MGMT promotdr metilasyonu goriiliir. '8

Yang ve ark.'® 2015 yilinda yaptiklar ¢alismada, TMZ+RT veya sadece RT tedavisi ile
prognozun IDH-mutant ve MGMT metilasyonu iceren GBM hastalarinda en iyi, IDH
mutasyonu veya MGMT metilasyonundan sadece birini icerenlerde orta, IDH-wild tip,
metilasyon icermeyen GBM hastalarinda ise en kot oldugunu gostermistir. Ayrica ayni
calismada TMZ+RT tedavisinin, IDH-wild tip GBM’de sagkalimi sadece RT alan hastalara
gore arttirdigl, IDH-mutant GBM’de ise iki tedavi arasinda anlamli fark olmadigi
gosterilmistir. Bu ¢alismaya gore IDH-wild tip GBM hastalar1 RT’ye TMZ tedavisinin
eklenmesinden daha ¢ok yarar gérmektedir. 3. Cizimde Avrupa Noroonkoloji Derneginin
(EANO) IDH mutasyonu ve MGMT metilasyonuna gore dnerdigi GBM tedavi algoritmasi

gosterilmistir.

Glioblastom Tedavi Algoritmasi

Maksimum Rezeksiyon
< 75vyas >75 yas

MGMT MGMT
metilasyonu metilasyonu

(+)

()
TMZ/RT-5TMZ TMZ/RT->TMZ RT-STMZ

veya
T™Z

3. Cizim. EANO’nun IDH mutasyonu ve MGMT metilasyonuna gore 6nerdigi GBM tedavi

algoritmas1.



Beiko ve ark.® 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, IDH mutasyonu olan hastalarda
kontrastlanan kesimle birlikte kontrastlanmayan timor kisminin da ¢ikarilmasinin daha iyi
prognozla iliskili oldugunu, IDH-wild tip GBM’de ise sagkalima anlamli katkis1 olmadigini

gostermislerdir.

Son yillarda IDH-mutant GBM icin hedefe yonelik tedaviler gelistirilmeye galisilmaktadir.®
Bu nedenle IDH mutasyonunun belirlenmesi, prognostik degerinin yani sira hasta i¢in en

uygun tedavinin segilmesi agisindan da 6nemlidir.

WHO, tiim GBM hastalarinda immunohistokimyasal olarak IDH1 mutasyonu bakilmasini,
55 yas altinda negatif ¢ikmasi durumunda ise IDH2 mutasyonuna da bakilmasini

onermektedir.t!
2.1.2 Glioblastom Konvansiyonel MRG Bulgular:

GBM, T1 agirlikli (T1A) goriintiilerde kotii sinirli mikst sinyal intensitesinde kitle seklinde
goriilir. Subakut hemoraji siktir. T2 agirlikli (T2A) ve Fluid inversion attenuation recovery
(FLAIR) goriintiilerde belirsiz tiimor sinirlari ile birlikte heterojen hiperintensitede kitle ve
yaygin vazojenik 6dem goriiliir. Nekroz, kist, degisik evrelerde hemoraji, stvi/debri seviyeleri
ve neovaskiilariteden dolay1 ‘flow void’ ler gorilebilir. Kontrast sonrasit T1A (T1K+)
goriintiilerde nekrotik merkezi ¢evreleyen diizensiz sinirli halkasal kontrastlanma goriiliir.
Ana kitlenin disinda nodiiler, punktat ya da yama tarzi kontrastlanan odaklar komsu yapilara

makroskopik tiimor uzanimini ifade eder.*?

Gliomlardaki MR goriintiileme 6zelliklerinin degerlendirmesini daha dogru ve
tekrarlanabilir hale getirmek icin 2008 yilinda Kanser Goriintiileme Arsivi (The Cancer
Imaging Archive; TCIA), gorsel olarak erisilebilir Rembrandt Goriintiileri (Visually AcceSAble
Rembrandt Images;VASARI) olarak bilinen kapsamli bir 6zellik kiimesi yayilamigtir.2
VASARI, timor lokalizasyonu, morfolojisi, kenar dzellikleri ve timor cevresindeki
degisiklikler ile ilgili 30 farkl goriintiileme 6zelligini igerir.2* VASARI ozelliklerinden
bazilarimin glioblastomda yuksek oranda tekrarlanabilir oldugu, prognoz ve molekiiler

belirtegler acisindan prediktif degeri oldugu gosterilmistir.22%

Literatlirde konvansiyonel MRG bulgulari ile IDH mutasyonu arasindaki iligkiyi aragtiran
caligmalarda, IDH-mutant GBM’lerin siklikla frontal lob yerlesimli oldugu, kontrastlanmayan
solid tumor (nCET) oraninin IDH-wild tipe gore daha yiiksek oldugu, kist ve satellit

lezyonlarin daha sik goriildiigii bildirilmistir.?*
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IDH-wild tip GBM’ler ise siklikla temporal lob yerlesimlidir ve nekroz oran1 IDH-mutant
timarlere gore daha yuksektir.! 4. Cizimde IDH-mutant, 5. Cizimde IDH-wild tip GBM

ornekleri gosterilmektedir.

4. Cizim. IDH-mutant GBM tanil1 36 yas kadin hastanin kontrastli kranial MR goriintiileri.
a) T2A, b) prekontrast T1A ve c) postkontrast T1A gorintilerde sag frontal lob yerlesimli,
nCET orani yiiksek kitle lezyon goriilmektedir.

5. Cizim. IDH-wild tip GBM tanil1 42 yas erkek hastanin kontrastli kranial MR goriintiileri.
a) T2A, b) prekontrast T1A ve c) postkontrast T1A goriintiilerde sol temporal lob yerlesimli,
santralinde nekrotik alan1 olan, halkasal kontrastlanan kitle lezyon ve ¢evresinde belirgin

6dem gorulmektedir.
2.1.3 Glioblastom MR Spektroskopi Bulgular:

MR Spektroskopide GBM’de intratiimoral artmis kolin (Cho)/kreatinin (Cr) orani, azalmis
N-asetil aspartat (NAA)/Cho oran1 ve lipid-laktat piki goriiliir. Peritimdral 6dem alaninda da
timor infiltrasyonuna sekonder artmis Cho/Cr orani, azalmis NAA/Cho orani ile peritimoral

piir vazojenik 6dem goriilen metastatik timérlerden ayrimi yapilabilir.?®



Normal beyin dokusunda saptanamayacak kadar az miktarda bulunan 2-HG, IDH-mutant
GBM’de 100 kat kadar artarak MR spektroskopide belirlenebilir diizeye ulasir. 2-HG, MR
spektroskopide 4.02 ppm, 2.25 ppm ve 1.9 ppm de olmak iizere 3 lokalizasyonda pik yapar.2®
En belirgin pik yaptig1 2.25 ppm’de normal beyin metabolitleri olan glutamat, glutamin ve
gama aminobitrik asit (GABA) ile Ust Uste gelmesi rutinde kullanimini sinirlandirmaktadir (6.
Cizim). Diagnostik radyolojide kullanilan ¢ogu MR cihazinin manyetik giicii (1,5 Tesla ve 3
Tesla) bu pikleri ayirt etmek icin gerekli rezoliisyonu saglamada yetersiz kalmaktadir. Ozel
teknikler ve optimizasyon gerektirir.?* Hareket ve manyetik alan inhomojenitesine ¢cok duyarli

olmast teknigin diger limitasyonlaridir.?’
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6. Cizim. 2-HG MR spektroskopi pikleri ve karisti§1 normal beyin metabolitleri.?®
2.1.4 Glioblastom Difiizyon ve Perfiizyon MRG Bulgulari

Difuzyon MRG’de apparent diffusion coefficient (ADC) haritasinda, GBM’de intratiimoral
ve peritimoral alanda, seliileriteye bagli olarak artmig veya azalmis ADC degerleri
gorulebilir. Literattirde IDH-mutant gliomlarm, IDH-wild tipe gore daha yiiksek ortalama

ADC degerlerine sahip oldugunu gésteren ¢aligmalar vardir.’

Dynamic susceptibility contrast (DSC) Perfiizyon MR’da GBM’de intratimoral
kontrastlanan kesimde ve peritiimoral alanda artmis relatif serebral kan hacmi (rCBV)
degerleri goriiliir.?® Literatiirde IDH-mutant gliomlarin, IDH-wild tipe gore daha diisiik rCBV

degerlerine sahip oldugunu gosteren ¢alismalar vardir.?8



2.2 Radiomics

Radiomics, tibbi goriintiiler anlamina gelen ‘radio’ ile gesitli tibbi kosullar1 anlamamiza
yardimci olan genomik ve proteomik gibi alanlar1 temsil eden ‘omics’ terimlerinin
kombinasyonundan olusan gérece yeni bir kavramdir.?® Basitce medikal goriintiilerden sayisiz

kantitatif 6zellik ¢ikarma islemidir.

Gorinti elde edilmesi radiomics analizinin ilk basamagidir. Elde edilmis radyolojik
goruntdlerdeki sinyal giiriiltii oraninin degiskenligi sonuglar etkilemektedir. Gorlntllerin
benzer protokoller ve kesit kalinliklariyla elde edilip edilmemesi sonuglar etkileyen diger bir

faktordir.2

Gorilintii elde edilirken kullanilan protokol farkliliklarindan dogabilecek sorunlart azaltmak
igin analiz dncesi goruntulerin standardize edilmesi gerekir. Standardizasyonda dikkat
edilmesi gereken en onemli parametreler piksel veya voksellerin boyutu®, gri seviye sayisi®
ve gri seviye deger araligidir.®* Ayrica, MRG'de manyetik alan inhomojenitesine bagli olusan
sinyal intensite farkliliklar1 da ortadan kaldirilmalidir.®23 Gri seviye degerlerinin
normallestirilmesi i¢in + 3 sigma normalizasyonu en yaygin kullanilan yontemdir.3* N3 ve N4
bias alan diizeltme algoritmalari, sinyal intensite farkliligini1 6nlemek igin yaygin olarak

kullanilan tekniklerdir.®®

Goriintii elde edilmesi ve standardizasyonu sonrasinda, goriintiiniin ilgilenilen kisminin
segmentasyonuna gecilir. Radiomics 6zellikler segmente edilen voliimden ¢ikarilacagi i¢in en
kritik agamadir. Altin standart yontem konunun uzmani tarafindan yapilan manuel
segmentasyondur, fakat ¢ok zaman alic1 oldugu igin otomatik ve yar1 otomatik teknikler de

gelistirilmistir.?

Segmente edilen voliimden cesitli bilgisayar destekli yazilimlarla radiomics 6zellikleri

¢ikartilir. Radiomics dzellikler baslica ‘semantik’ ve ‘agnostik’ olmak iizere ikiye ayrilir.®

Semantik 6zellikler, radyologlar tarafindan lezyonlar1 tanimlamak i¢in kullanilan boyut ve

sekil gibi morfolojik 6zelliklerin kantitatif karsiligidir.®

Agnostik 6zellikler ise insan gdziiniin ayirt edemedigi gri seviyelerin goriintii uzaymdaki
dagilimimi ve birbiri ile iliskisini analiz eden kantitatif doku (texture) parametreleridir.? Bu

parametrelerden en sik kullanilani ise istatistiksel doku parametreleridir.®



2.2.1 istatistiksel Goriintii Dokusu ‘Texture’ Parametreleri

Istatiksel gériintii doku analizi, goriintii icerisindeki gri seviyelerin goriintii uzaymdaki
olasilikl1 veya rastgele dagiliminin 6l¢iilmesini ifade eder. Birinci diizey, ikinci diizey ve

yiiksek diizey goruntii doku parametreleri olmak iizere gruplara ayrilir.%®
2.2.1.1 Birinci Diizey Istatistiksel Goriintii Dokusu Parametreleri

Birinci dlizey parametreler, gorintiideki gri seviye dagilimini 6lger. Histogram temelli
parametrelerdir. Piksellerin gevre pikseller ile iliskisi ve konumu hakkinda bilgi igermez.®
Gorilntindn minimum, maksimum, ortalama, ortanca intensite degerleri yaninda rasgelelik
(entropy), tekdiizelik (uniformity), histogram egrisinin ¢arpikligi (skewness) ve
dikligi/basiklig1 (kurtosis) degerleri gibi gri seviyelerin dagilimu ile ilgili kantitatif

parametreleri Olger.
2.2.1.2 ikinci Diizey Istatistiksel Goriintii Dokusu Parametreleri

Ikinci diizey parametreler, goriintiideki voksel veya piksel ¢iftleri arasindaki iliskiyi
degerlendiren gray level co-occurrence matrix (GLCM) parametreleridir (7. Cizim).% ki
boyutlu gorintilerde 0, 45, 90 ve 135 derece olmak tizere dort farkli agida, 3 boyutlu
goriintiilerde 13 farkli agida degerlendirme yapilir.%’

Gri Seviye Goruntd Numerik Gri Seviye Gorunti Co-occurrence Matriks
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7. Cizim. GLCM analizinin sematik ¢izimi. a) Gri seviye gorinti matriksini, b) gri seviyelere
karsilik gelen rakamlardan olusan niimerik gri seviye gortintli matriksini ve ¢) soldan saga
horizantal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen ‘co-occurrence’ matriksi
gostermektedir. Numerik gorintu tablosunda soldan saga 1°den 2’ye gegisler isaretlenmistir.
Goriildigi gibi 1°’den 2’ye gegis li¢ keredir. ‘Co-occurence’ matrikse bakildiginda referans
olarak 1, komsu piksel rakamsal degeri olarak 2 alindiginda kirmizi ¢ember i¢ine alinmis

toplam gecis sayis1 goriilmektedir.

10



2.2.1.3 Yiksek Diizey Istatistiksel Goriintii Dokusu Parametreleri

Yiiksek diizey parametreler genellikle {i¢ veya daha fazla piksel veya voksel arasindaki
iliskileri goz oniinde bulunduran matrikslere dayanir.*® Bunlarin baslicalar1 gray level run
lenght matrix (GLRLM), gray level size zone matrix (GLSZM), Gray level dependence matrix
(GLDM) ve neighborhood gray tone difference matrix (NGTDM) parametreleridir.®®

GLRLM, ayn1 gri seviyedeki piksellerin veya voksellerin, herhangi bir yone dogru araliksiz
devam etme uzunlugunu gosteren bir matrikstir (8. Cizim).%" Ince (fine) daha detayl

dokularda kisa seriler, kaba (coarse) detay1 az olan dokularda uzun seriler daha goktur.®’

‘Short run emphasis’, kisa serilerin dagilimini dlger ve degerinin biiyiik olmasi dokunun
daha fazla detaya sahip olmasi anlamina gelir. ‘Long run emphasis’ ise uzun serilerin

dagilimimi Glger ve degerinin biiyiik olmas1 dokunun daha az detaya sahip olmasi anlamina

gelir.
Gri Seviye Gorilinti Nimerik Gri Seviye Goriinti Run-length Matriks
I Seri Uzunlugu
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8. Cizim. GLRLM analizinin sematik ¢izimi. a) Gri seviye goruntt matrkisini, b) gri
seviyelere karsilik gelen rakamlardan olusan niimerik gri seviye goruntii matriksini ve c)
soldan saga horizantal yani O derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen ‘run length’
matriksi gosterektedir. Numerik gorinti 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 sayis1 goriilmektedir.

GLDM, gorintudeki gri seviye bagimliliklarini 6lger. Gri seviye bagimliligi, merkez
vokseline bagli olan bir mesafe i¢indeki bagli voksel sayisi olarak tanimlanir. ‘Small
Dependence Emphasis” kiigiik bagimliliklarin dagiliminin bir 6l¢iistidiir ve degerinin buyik
olmas1 dokunun daha heterojen oldugunu gosterir. ‘Large Dependence Emphasis * ise biyik
bagimliliklarin dagiliminin bir 6l¢iistidiir ve degerinin biiyiik olmasi1 dokunun daha homojen
oldugunu gosterir.
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GLSZM, goriintiideki bitisik piksellerin boyutunu dlger (9. Cizim).*® Homojen dokularda

daha biiyiik alanlarda ayn1 gri seviye degerleri vardir.®

‘Small Area Emphasis’, kiigiik boyutlu bolgelerin dagiliminin bir 6lgiistidiir ve degerinin
biiyiikk olmasi dokunun daha ince oldugunu gosterir. ‘Large Area Emphasis’ ise buyik
boyutlu bolgelerin dagiliminin bir lglistidiir ve degerinin biiyiik olmasi dokunun daha kaba

oldugunu gosterir.

Gri Seviye Gorlnti Nimerik Gri Seviye Gorunti Size Zone Matriks
Bitisik bélge boyutu
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9. Cizim. GLSZM analizinin sematik ¢izimi. a) Gri seviye goruntt matrkisini, b) gri
seviyelere karsilik gelen rakamlardan olusan niimerik gri seviye goruntti matriksini ve c) Size
Zone matriksi gostermektedir. NUmerik gorintl tablosuna bakildiginda; 1 adet 3 gri seviye
degerinde 5 bitisik piksel goriilmektedir. ‘Size Zone’ matrikse bakildiginda buna karsilik gelen
cember igine alinmus 5 bitigik piksel boyutundaki bolge sayis1 goriilmektedir.

NGTDM, her goriintii pikselinin gri seviye degeri ile komsulugundaki piksellerin ortalama
gri seviye degerleri arasindaki farkin 6lciimii temelli degerlendirme yapar (10. Cizim).3®
NGTDM’nin amac1 insan goziiniin degerlendirmesine miimkiin oldugunca yakin kantitatif

parametrik degerler elde etmektir.

Komsuluk d=1

1

R

Komsuluk d=2

r
ilgilenilen piksel

10. Cizim. NGTDM analizinin sematik ¢izimi. Olgiimler sirasinda ilgilenilen piksel ile
kiyaslanacak komsuluk piksel degerlerinin uzaklig (d) kullanic tarafindan

belirlenebilmektedir.
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2. 3 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yapay zeka uygulamalarinin bir alt tipidir. Denetimli ve denetimli

olmayan makine 6grenmesi olarak ikiye ayrilir.®

Denetimli makine 6grenmesinde, algoritma insan etiketli bir veri kiimesi {izerinde egitilir,

ardindan etiketlenmemis verilerde simiflandirma yapar.’

Denetimsiz makine 6grenmesinde ise algoritmalar, insanlar tarafindan bilinmeyen
etiketlenmemis veri kiimeleri i¢in gizli kaliplar1 tanimlar. Derin 6grenme denetimsiz makine

ogrenmesinin bir alt tipidir.
2.3.1 Denetimli Makine Ogrenme Algoritmalari

En yaygin kullanilan denetimli makine 6grenme (ML) algoritmalari destek vektor
makineleri (support vector machines;SVM), lojistik regresyon (logistic regression), k-en
yakin komsu (k-nearest neighborhood;kNN), naif Bayes (naive Bayes), karar agaglari
(decision trees;tree), rasgele orman (random forest) ve noral ag (neural network)

algoritmalaridir.

SVM’de amag, veriyi daha yiiksek bir boyuta aktararak olusturacagi en uygun hiperdiizlem
yardimiyla iki sinifi birbirinden ayirmak igin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesidir.*° En
uygun hiperdiizlem, ilgilenilen durum bir tarafta diger durumlar bir tarafta olmak iizere, farkli
siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligin maksimum olmasi yoluyla elde edilir.

Destek vektorleri ise hiperdiizlemin iki tarafindaki en yakin vektdrlerdir (11. Cizim).?

11. Cizim. SVM basitlestirilmis ¢izimi. Algoritma orjinal datay1 (soldaki ¢izim) siniflari
ayiran optimal diizlem (kirmizi ¢izgi) ve vektorler ( yesil kesikli ¢izgiler) ile farkli bir alana

(sagdaki ¢izim) tasir. Mavi ve siyah daireler farkl1 gruplari temsil etmektedir.?®
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Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan
veri kiimesini analiz etmek i¢in diizlemde en iyi egriyi yakalamaya calisan istatistiksel bir
yontemdir. Sonug, ikiye boliinmiis bir degiskenle 6l¢iiliir. Sadece iki olas1 sonug vardir (12.

Cizim).®

KNN’de sinifi bilinmeyen bir veri, k tane en yakin komsusuna bakilarak komsularinin gogu

hangi siniftaysa o sinifa dahil edilir (12. Cizim).?®

Naive Bayes, verileri olasilik ilkeleri ile hasaplayarak siniflandiran bir algoritmadir (12.
Cizim).?° Bir sinuftaki belirli bir 6zelligin varliginin baska herhangi bir 6zelligin varligma

bagli olmadigin1 varsayar.*!

Lojistik regresyon kNN Naive Bayes
A
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12. Cizim. Lojistik regresyon, KNN ve naive Bayes algoritmalarinin basitlestirilmis ¢izimi.
Mavi ve siyah daireler farkli gruplar temsil etmektedir. Lojistik regresyonda, bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle elde edilen sonug belli bir olasiligin iistiindeyse siyah, altindaysa
mavi grup olarak smiflandirilir. KNN’de en yakin 3 komsu g6z 6niine alindiginda, bilinmeyen
nesne (kirmizi tiggen) mavi dairelerle temsil edilen sinifa atanirken, en yakin 5 komsu
durumunda siyah daireler sinifina atanir. Naive Bayes, tim 6zelliklerin sonuca veya sinif
ongortisiine esit katkida bulundugunu varsayar. Siyah ve mavi ¢izgiler, farkli siniflardaki

ornekler icin farkli olasilik diizeylerini temsil eder.?®

Karar agaci algoritmalari, 6rneklerin siniflandirilmasinda en dogru ve basit karar
noktalarini olusturur ve insanlar i¢in en yorumlanabilir modelleri saglar (13. Cizim).2® Karar
agaclarini temel alan random forest algoritmalari ise Siniflandirma iglemi sirasinda birden

fazla karar agaci kullanarak smiflandirma degerinin yiikseltilmesini hedefler (13. Cizim).°
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13. Cizim. Karar agaci (a) ve random forest (b) algoritmalarinin basitlestirilmis ¢izimi.

Neural network, girilen verilere gore gizli bir katmanda siniflandirma i¢in bir foksiyon

iiretir ve buna gore ¢ikis katmaninda sonucu verir (14. Cizim).°

Girig katmani  Gizli katman  Cikis katmani

XIYTY

14. Cizim. Neural network algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi.®

Segmente edilen goriintiiden ¢ikarilan radiomics parametreleri, siniflandirma igin
kullanilan verileri olusturur. Radiomics parametre ¢esitliliginin fazla olmasi ciddi bir
problemdir. Parametre sayisi hasta sayisindan fazla oldugunda alakasiz ve gereksiz 6zellikler
O0grenme algoritmasinda hatalara ve karisikliga neden olur. Bunu 6nlemek ve 6grenme
algoritmasinin basarisini arttirmak icin 6zellik azaltma (feature reduction) yontemleri
kullanilmalidir.*? Ozellik azaltma tekrarlanabilirlik analizi, esdogrusallik analizi, algoritma
tabanli 6zellik segimi ve kiime analizi gibi farkli yaklasimlar kullanilarak yapilabilir.?® En sik

kullanilan yontemler algoritma tabanli 6zellik azaltma yontemleridir.?°
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Glnimuzde radiomics sadece bir arastirma alani olarak kabul edilmektedir. Klinik olarak
kullanilabilmesi i¢in, sonug¢larin bagimsiz veri setleri kullanilarak, tercihen farkli bir
kurumdan veriler kullanilarak dogrulanmas: gerekir.?® Bu nedenle, makine 6grenme
algoritmalarimin validasyonu i¢in en degerli yontem bagimsiz eksternal validasyon olarak
kabul edilir. Bununla birlikte, kii¢iik 6l¢ekli pilot veya 6n ¢alismalarda, bu tiir bagimsiz
dogrulama verilerine sahip olmak her zaman miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda, internal
validasyon teknikleri kullanilabilir. Literatiirde en yaygin kullanilan internal validasyon
teknikleri k-katlamali ¢arpraz validasyon (k-fold cross-validation), birini disarda birakmali
capraz validasyon (leave-one-out cross-validation) ve ayirma (hold-out) teknikleridir (15.

Cizim).2®

Total data seti — «—— Total data sayis| ——
= 2. 3. 4. 5.
i £ | Erup ) Emp Emp <«— Total data sayis| =——s
2an an & a
RPANANEIL AN '\,_,/"\_/ NS
Ogrenme
NN AN AN A
5-fold cross-validation Leave-one-out cross-validation

15. Cizim. internal validasyon tekniklerinin basitlestirilmis ¢izimi. Beyaz kutu ve daireler
ogrenme, turuncu Kutu ve daireler test (validasyon) grubunu gostermektedir. ‘k-fold cross-
validation ‘da data seti esit biiyiikliikte k sayida gruba (fold) ayrilir ve sirayla her seferinde
gruplardan biri test, kalanlar1 6grenme i¢in kullanilir. ‘Leave-one-out cross-validation ‘da data
seti toplam data sayisina bolindr ve her seferinde sadece bir tanesi test , kalanlar1 6grenme
i¢in kullanilir. Hold-out tekniginde ise tek seferde data setinin belli bir kismi test kalani

ogrenme i¢in kullanilmak tizere rasgele ayrilir.
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3. GEREC VE YONTEMLER

3.1 Etik Kurul Onay1 , Aydinlatilms Onam

Calismamiz i¢in Kocaeli Universitesi girisimsel olmayan klinik arastirmalar komitesinden
KU GOKAEK-2020/2.16 2020/42 proje numarali, 13/02/2020 tarihli etik kurul onay1 alind.
Calismada kullanilan kontrastl kranial MR goruntileri bashekimlik onayiyla hastanemizin
PACS (Picture Archiving Communicating Systems) is istasyonundan retrospektif tarama ile

elde edildi. Hastalara rutin MR tetkikleri 6ncesinde yazili bilgilendirme formu verilmektedir.
3.2 Hasta Toplanmasi

Calismamizda 2009-2019 yillar1 arasinda hastanemiz patoloji boliimiinde GBM tanisi alan

ve IDH mutasyonu bakilan hastalarin kranial MR goriintiileri retrospektif olarak tarandi.

Preoperatif kontrastli kranial MR goriintiisii olan, 18 yas tistii hastalar ¢alismaya dahil
edildi.

Preoperatif kranial MR gorlntlsi olmayan veya T2A, FLAIR, diflizyon, postkontrast T1A
sekanslarindan herhangi biri eksik olan hastalar ¢alismaya dahil edilmedi. 16. Cizim, mevcut

calisma igin olan hasta se¢im protokoliinii 6zetlemektedir.

GBM tanili, IDH
mutasyonu bakilmis
olan hastalar

(n = 109)

Calisma disi birakilan hastalar
Calismaya dahil Preoperatif MR gériintiisii

edilen hastalar olmayan hastalar (n = 23)
T2A, FLAIR, difiizyon, T1K+
(n =78) sekanslarindan herhangi biri
eksik olan hastalar (n = 8)

IDH-mutant GBM IDH-wild tip GBM
(n=15) (n=63)

16. Cizim. Mevcut ¢alisma i¢in olan hasta se¢im protokoli
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3.3 MR Goriintiileme Teknigi

MR goruntuleri merkezimizdeki 1.5 Tesla MRG (Gyroscan Intera, Philips Medical
Systems, Einhoven , The Netherlands) ve 3 Tesla MRG (Achieva Interna : Philips Medical
Systems , Eindhoven , The Netherlands) cihazlari ile 16 kanalli kafa sargisi kullanilarak elde
edildi.

1.5 T MRG’de, T2A turbo spin eko goéruntiler TE: 100-110 ms, TR: 3500-4600 ms , 5-5.5
mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV, FLAIR gorintuler TE : 140 ms,
TR: 11000 ms, TI: 2800 ms, 5-5.5 mm kesit kalinlig1, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm
FOV ile elde edilmistir. Postkontrast T1A gorntiler kontrast enjeksiyonundan 1 dakika sonra
TE: 10-15 ms, TR: 350-600 ms , 5-6 mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit aralig1, 200-230 mm
FOV ile elde edilmistir. Difiizyon agirlikli gorlntuler ekoplanar gériintiileme teknigi ile
TE/TR 80/4000 ms, b degeri olarak 0 ve 1000 s/mm? kullanilarak, 5-6 mm kesit kalinligi, 0.5-
1 mm Kesit araligi, 200-230 mm FOV ile elde edilmistir.

3 T MRG’de, T2A turbo spin eko goruntiler TE: 80 ms, TR: 2500-4000 ms , 5-5.5 mm
kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV, FLAIR gorintiler TE : 122-125 ms,
TR: 11000 ms, TI: 2800 ms, 5-5.5 mm kesit kalinlig1, 0.5-1 mm kesit aralig1 200-230 mm
FOV ile elde edilmistir. Postkontrast T1A gorntuler kontrast enjeksiyonundan 1 dakika sonra
TE: 10-15 ms, TR: 350-550 ms , 5-6 mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit aralig1, 200-230 mm
FOV ile elde edilmistir. Diflizyon agirlikli goriintiiler ekoplanar goriintiileme teknigi ile
TE/TR 80/4000 ms, b degeri olarak 0 ve 1000 s/mm? kullanilarak, 5-6 mm kesit kalinligi, 0.5-
1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile elde edilmistir.

3.4 MR Goruntulerinin VASARI ile Degerlendirilmesi

MR goruntulerinin VASARI ile skorlamasi T2A, FLAIR, kontrast 6ncesi ve sonrast T1A
ve diflizyon agirlikli goriintiiler (izerinden, hastalarin IDH mutasyon durumu bilinmeden, tek
radyoloji asistan1 (E.D) tarafindan yapildi. VASARI 6zelliklerinden literattirde daha 6nce
yapilan calismalara gore tekrarlanabilirligi yiiksek olan 12 &zellik ** TCIA’nin yaymladig
rehbere (Vasari MR Feature Guide v1.1) gore skorlandi (1. Cizelge). 17. Cizimde IDH-mutant

hastalardan, 18. ¢izimde ise IDH-wild tip hastalardan birer tanesinin 6rnek skorlamasi

gosterilmistir.
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https://wiki.cancerimagingarchive.net/download/attachments/4555603/Vasari%20MR%20Feature%20Guide_v1.1.pdf?version=1&modificationDate=1329934546670&api=v2

1.Cizelge. VASARI 6zellikleri ve skorlamasi.

Ozellik

Ozelligin Ad1 | Ozelligin Tanim Skor
Numarasi
F1 TUmor Lezyonun buyUk kesiminin oldugu 1= Frontal
lokalizasyonu lokalizasyon 2=Temporal
3= Insiiler
4= Parietal
5= Oksipital
6= Beyin sap1
7= Serebellum
F2 Tiimdriin tarafi | Lezyonun biiyiik kesiminin oldugu taraf 1= Sag
2= Santral/Bilateral
3= Sol
F4 Kontrastlanma | Prekontrast goriintiilere gore postkontrast 1=Yok
kalitesi goriintiilerde kontrastlanmanin ne kadar 2= Minimal
belirgin oldugu 3= Belirgin
F5 Kontrastlanan Tumorin kontrastlanan kesiminin tiim 3=<%5
timor (CET) tiimore orani 4= % 6-33
orant (Tum tumor= CET+ nekroz+ nCET+6dem) | 5= % 34-67
6 = %68-95
F6 Kontrastlanmay | nCET: T2 hiperintens (BOS’a gére 3=<%5
an solid timor intensitesi daha az), T1 hipointens, kitle 4= % 6-33
(nCET) oran etkisi, yapisal distorsiyon veya gri-beyaz 5= % 34-67
cevher ayriminda bulanikliga neden olan 6 = %68-95
nekroz ve 6dem disinda kalan
kontrastlanmayan timor kesimidir.
F7 Nekroz orani [rregiiler kontrastlanan duvarin santralinde | 2= yok
kalan kesim 3=<%5
4= % 6-33
5= % 34-67
F8 Kist Diizgiin, ince duvarli BOS ile es 1=yok
intensitedeki tiimor bileseni 2= var
F11 Kontrastlanan Kontrastlanan kenar yok, onun yerine solid | 2= yok (solid)
kenar kalinligi | kontrastlanma varsa skor 2 dir. 3=ince (< 3 mm)
4= kalin-noddler
F12 Kontrastlanan Kontrastlanan kesimin en dis kenar 2= iyi smirh
kenarin tanim1 | 6zelligine gore degerlendirilir 3= belirsiz
F14 Odem oram Odem: T2A da nCET den daha yiiksek, 2= yok
BOS tan daha diisiik sinyal intensitededir, 3=<%5
yalanci ayak goriinlimii karakteristiktir. 4= 9% 6-33
5= 9% 34-67
F16 Hemoraji Tumor igindeki T2A hipointens veya T1A 1=yok
hiperintens sinyaller (Bo sekansi 2= var
konfirmasyon i¢in kullanilabilir)
F17 Difuzyon Kontrastlanan kesimin ADC haritasindaki 2= Kolaylagmis
Ozellikleri goriintlisiine gore degerlendirilir 3= Kisith
4= Mikst
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17. Cizim. IDH-mutant gruptan 36 yas kadin hastanin kontrastlt kranial MR goriintiilerinde 6rnek
VASARI skorlamasi. Frontal lob yerlesimli (1), sag tarafta (1), kontrastlanma kalitesi minimal (2),
CET oran1 %6-33 (4), nCET oran1 %33-67 (5), nekroz yok (2), kist yok (1), kontrastlanan kenar yok-
solid kontrastlanma (2), kontrastlanan kenarin tanimi belirsiz (3), 6dem oran1 %6-33 (4), hemoraji var
(2), difiizyon 6zelligi mikst (4). a) T2A, b) prekontrast T1A, c) postkontrast T1A, d) ADC haritas1
gorantilerini gostermektedir.

18. Cizim. IDH-wild tip gruptan 42 yas erkek hastanin kontrastli kranial MR goriintiilerinde 6rnek
VASARI skorlamasi. Temporal lob yerlesimli (2), sol tarafta (2), kontrastlanma kalitesi belirgin (3),
CET orant % 6-33 (4), nCET orani1 < % 5 (3), nekroz oran1 % 6-33 (4), kist yok (1), kontrastlanan
kenar kalin-nodiiler (4), kontrastlanan kenarin tanimi iyi sinirh (2), 6dem oran1 %33-67 (5) hemoraji
var (2), difiizyon 6zelligi kisitli (3). @) T2A, b) prekontrast T1A, c¢) postkontrast T1A, d) ADC haritasi
goruntilerini gostermektedir.

3.5 Segmentasyon ve Radiomics Ozelliklerinin Cikarilmasi

Kontrastli kranial MR goriintiileri ‘DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine)’ formatiyla 3D Slicer 4.10.2 (www.slicer.org) programina yiiklendi. YUklenen
gorantuler = 3 sigma normalizasyonu ve N41TK bias field correction filtresi kullanilarak

standardize edildi. Voksel boyutlar1 1x1x1 mm? olacak sekilde standardize edildi.

Segmentasyon islemi tek radyoloji asistani (E.D) tarafindan manuel olarak yapildi. Aksiyel
T1K+ ve ADC haritas1 gorlinttlerinde kontrastlanan duvari ile birlikte nekrotik alani igeren
timor kesimi batiin hacmiyle segmente edildi (19. Cizim). Sagital T2A ve koronal FLAIR
gorunttlerde kontrastlanan kesim, nekroz ve nCET igeren timor kesimi bltun hacmiyle
segmente edildi (20.Cizim). Sagital T2A ve koronal FLAIR gorintulerde ek olarak tim timor

volimi (kontrastlanan kesim+ nekroz+ nCET+6dem) ayrica segmente edildi (21.Cizim).
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Segmente edilen vollimlerin her birinden ayni1 programin ‘Radiomics’ eklentisi ile 14 adet
sekil tabanli semantik 6zellik (Sh),18 adet birinci diizey (first order;FO-histogram), 24 adet
ikinci diizey (GLCM) ve 51 adet yuksey diuzey (GLRLM, GLSZM, GLDM, NGTDM) texture

ozellikleri olmak tzere toplam 107 adet radiomics parametresi elde edildi (22. Cizim).

£ 30 slicer 4.10.2 a]
File Edt  View Help

@ @ @ Modules: A Segment Editor -0 Q E PO & &% @ ; 17 fm e v B (o

o %) R { }
{‘D 3DSlicer

4

> Help & Acknowledgement

¥ Reload & Test

Reload Reload and Test Edit Restart Slicer

segmentation: | Segmentation v E "

()‘

Master volume: | 1301: TIW_SE+C v
A, & |
o rsd —Remove B s - Q segmentations..  ~ JiRESEETOIN f )
Y- e
% . -
‘.‘ 3DSlicer
» Help & Acknowledgement
~ Reload & Test
Reload Reload and Test Edit Restart Slicer
segmentation: | adc -

Aaster volume: | 802: dDW_SSh SENSE

s Add - Remove @ Show 3D - o Segmentations... | v

19. Cizim. Aksiyel T1K+ ve ADC haritas1 goriintiilerinde kontrastlanan duvari ile birlikte

nekrotik alani igeren tiimor kesiminin bitin hacmiyle segmentasyonu.

A ‘«
B: 401...AIR

\ . (4

S: 0.789mm

B: 301...TSE

20. Cizim. Sagital T2A ve koronal FLAIR gorintilerde 6dem disindaki timaor kesiminin

bltiin hacmiyle segmentasyonu.
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21. Cizim. Sagital T2A ve koronal FLAIR gorunttlerde 6dem ile birlikte tim tumor

volimundn batun hacmiyle segmentasyonu.

@ @ @ Modules: I radiomies - |- O D EPO% 4 t- i N a i
m 3DSlicer I
4

Input regions: Segmentation

* Bxtraction Customization

‘®) Manual Customization
Parameter File Customization
Manual Customization

~ Feature Classee—— -

CIGBI\II\'.‘S. + | gldm v shape2D | glom + shape | firstorder o glrim + | glezm ¥ ngtdm b

Toggle Featres———_______All Features o Featues ———

~ Resampling and Filtering

Resampled vonel size | 1.1 1 A B c
= |73 | original glom JointEnergy 0.00269514088664
= Data Probe: F:ftez-idh/radiomics/cel..2020-03-25-Scene. mrml
74 | original glem Contrast 203389158504

Show Zoomed Slice 75 | original glom DifferenceFntrapy 322401464238
L 76 | original glem InverseVariance 0.202889859725
F
A 77 | original glem DifferenceVariance 9.33210673806

22. Cizim. Segmente edilen voliimden 3D Slicer programinin ‘Radiomics’ eklentisi (mavi ok)

ile radiomics 6zelliklerinin (kirmiz1 elips ve yesil dikdortgen) ¢ikarilmasi.
3.6 Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Denetimli makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirma i¢in ‘Orange data mining’

programu versiyon 3.24 (https://orange.biolab.si/) kullanild:.**

VASARI ve radiomics o6zellikleri ayri ayri kullanilarak SVM, lojistik regresyon, KNN,
naive Bayes, tree, random forest ve neural network algoritmalari ile siniflandirma yapildi.
Tum segmente edilen volumlerden elde edilen radiomics 6zellikler 6nce ayri ayri (her sekans

icin 107 6zellik), daha sonra ayni1 anda (642 0zellik) kullanilarak siniflandirma yapildi.

Ozellik azaltma yontemi olarak algoritma tabanli information gain metodu *° kullanildi. Bu

metod ile iki grubu ayirmada bilgi kazanci en yiiksek 5 0zellik secilerek siiflandirma yapildi.
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Ek olarak, radiomics 6zelliklerinden istatistiksel olarak iki grup arasinda anlamli fark ¢ikan

ozelliklerin tamamu ile ayrica siniflandirma yapildi.
Internal validasyon teknigi olarak stratified 10-fold cross-validation kullanildi.
3.7 IDH Mutasyonunun Belirlenmesinde Kullamlan immiinohistokimyasal Yontem

IDH mutasyonu hastanemiz patoloji bélimunde imminohistokimyasal boyama yontemi ile
belirlendi. Monoklonal anti-mIDH1 antikoru (DIA-HQ9; Dianova, Hamburg, Almanya)
kullanilarak otomatik immunhistokimyasal boyama yontemi ile Ventana Benchmark XT
kapali cihazinda boyama yapildi. TUmor hiicrelerinde graniler sitoplazmik boyanma izlenen
olgular ‘IDH1 pozitif (+)’, boyanmanin olmadigi olgular ‘IDH1 negatif (-)’olarak
degerlendirildi.

3.8 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 (ylzde) ile ifade edildi. Normal dagilima uygunluk Shapiro Wilk Testi ile
degerlendirildi. Normal dagilima uyan nicel degiskenlerin karsilastiriimasinda student t test,
normal dagilima uymayanlarin karsilastirilmasinda Mann Whitney U testi kullanildi.
Kategorik degiskenler ise ki-kare testi ile degerlendirildi. iki grup arasinda anlaml fark ¢ikan
degiskenler i¢in, receiver operating characteristic (ROC) analizi yapilarak egri alt1 alan (area
under the curve ;AUC), sensitivite ve spesifisite hesaplandi. ML algoritmalarinin siniflandirma
performansinin degerlendirilmesi ROC analizi ile AUC, siiflandirma dogrulugu, sensitivite
ve spesifisite degerleri hesaplanarak yapildi. VASARI ve radiomics 6zellikleri ile yapilan
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasinda McNemar testi kullanildi. Caligmadaki
tlm istatistiksel analizlerde p degeri 0.05'in altindaki sonuglar istatistiksel olarak anlaml
kabul edildi.
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4. BULGULAR

Calismaya 28-79 yas araliginda 26 kadin 52 erkek hasta olmak (izere toplam 78 hasta dahil
edildi. IDH-mutant grubun yas ortalamasi (44.6), IDH-wild tipe (54.8) gore istatistiksel olarak
anlamli derecede diisiiktii (p= 0.001). iki grup arasinda cinsiyet agisindan anlamli fark yoktu.

Hastalarin demografik 6zellikleri 2. Cizelgede 6zetlenmistir.

2. Cizelge. Calismaya dahil edilen hastalarin demografik 6zellikleri.

IDH-mutant IDH-wild tip
(n=15) %)
Yas (Ortalama+SD) 44.6 £10.3 54.8+9.96 0.001
Cinsiyet (Kadin/Erkek) 5/10 21/42 1.000

VASARI 6zelliklerinden sadece nCET oraninda 2 grup arasinda istatistiksel olarak anlaml
fark vardi (p=0.028). IDH-mutant grupta hastalarin % 53.3’tinde nCET oran1 % 33°ln
usttiinde iken IDH-wild-tipte % 77.7’sinde % 33’iin altindaydi. Esik (cut off) degeri olarak %
33 alindiginda, nCET oranimin IDH1 mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi %53,
spesifisitesi %77, pozitif prediktif degeri (PPD) % 36, negatif prediktif degeri (NPD) % 87,
dogrulugu % 73 bulundu.

Iki grupta da en sik goriilen lokalizasyon frontal lob (IDH-mutant grupta %60, IDH-wild
tipte %41.3), ikinci en sik lokalizasyon temporal lobdu (IDH-mutant grupta %27.7, IDH-wild
tipte %38.1).

Frontal lob dis1 yerlesim ve nCET oraninin % 33’iin altinda olmasi1 6zellikler1 birlikte
kullanildiginda IDH1 mutasyonunu diglamada negatif prediktif degeri % 84 olarak
hesaplandi. Frontal lob dis1 yerlesim gosteren ve nCET orani % 33’iin altinda olan 32 hastanin

5 tanesi IDH-mutant hastaydi.

Nekroz orani, IDH-wild tipte (hastalarin % 74.6’sinda % 5’in Ustlinde), mutant gruba
(hastalarin % 53.4’iinde % 5’in altinda) gore daha yiiksekti ancak istatistiksel olarak anlamli

fark yoktu (p=0.159).

IDH mutant timarlerde Kist goriilme orani (%26.7), wild tipe (%7.9) gore daha yiiksekti ,
ancak istatistiksel olarak anlamli fark saptanmadi (p=0.064).

VASARI 0zelliklerinin gruplara gore dagilimi 3. Cizelgede 6zetlenmis, bar grafikleri 23.
Cizimde gosterilmistir.
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3. Cizelge. VASARI o6zelliklerinin gruplara gore dagilimi ve p degerleri.

IDH-mutant IDH-wild tip

(n=15) (n=63) p degeri
Lokalizasyon 0.764
Frontal 9 (%60.0) 26 (%41.3)
Temporal 4 (%26.7) 24 (%38.1)
Insiiler 0(%0.0) 2(%3.2)
Parietal 2 (%]13.3) 8 (%12.7)
Oksipital 0 (%0.0) 1 (%1.6)
Serebellum 0 (%0.0) 2(%3.2)
Taraf 0.247
Sag 11 (%73.3) 34 (%54.0)
Sol 4 (%26.7) 29 (%46.0)
Kontrastlanma kalitesi 0.165
Minimal 2(%13.3) 2(%3.2)
Belirgin 13 (%86.7) 61 (%96.8)
CET oram 0.804
< %5 1 (%6.7) 8 (%12.7)
%5-%33 11 (%73.3) 41 (%65.1)
%34-%67 3 (%20.0) 12 (%19.0)
%68-%95 0(%0.0) 2 (%3.2)
nCET oram 0.028
< %5 4(%26.7) 21 (%33.3)
%5-%33 3 (%20.0) 28 (%44.4)
%34-%67 8 (%53.3) 11 (% 17.5)
%68-%95 0(%0.0) 3 (%4.8)
Nekroz oram 0.159
Yok 1 (%6.7) 1(%1.6)
< %5 7 (%46.7) 15 (%23.8)
%5-%33 5(%33.3) 27 (%42.9)
%34-%067 2(%13.3) 20 (%31.7)
Kist 0.064
Var 4 (%26.7) 5(%7.9)
Yok 11 (%73.3) 58 (%92.1)
Kontrastlanan kenar kalinhg 0.208
Solid 4 (%26.7) 10 (%15.9)
Ince (<3mm) 10 (%66.7) 36 (%57.1)
Kalin-nodiiler 1 (%6.6) 17 (%27.0)
Kontrastlanan kenar tanim 0.165
fyi sinirh 13 (%86.7) 61 (%96.8)
Belirsiz 2 (%13.3) 2 (%3.2)
Odem oram 0.920
Yok 3 (%20.0) 9 (%14.2)
< %5 3 (%20.0) 11 (%17.5)
%5-%33 5(%33.3) 26 (%41.3)
%34-%67 4 (%26.7) 17 (%27.0)
Hemoraji 0.230
Var 11 (%73.3) 55 (%87.3)
Yok 4(%26.7) 8 (%12.7)
Difiizyon Ozellikleri 0.646
Kolaylasmis 0 (%0.0) 1 (%]1.6)
Kisith 13 (%86.7) 48 (%76.2)
Mikst 2 (%13.3) 14 (%22.2)
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23. Cizim. VASARI 6zelliklerinin bar grafikleri.

IDH-mutant

grup

IDH-wild

VASARI o6zellikleri kullanilarak yapilan makine 6grenmesinde ML algoritmalarinin IDH

mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi % 7-60, spesifisitesi % 76-97 arasinda degismekteydi.

Neural network algoritmasi, information gain ile segilen 5 6zelligi (nCET orani, nekroz orani,

kontrastlanan kenar kalinligi, lokalizasyon, kist) kullanarak yaptig1 siniflandirmada 0.752
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AUC, % 85 dogruluk, % 47 sensitivite ve % 94 spesifisite ile iki grubu siiflandirmada en iy1
performansi gosterdi (4. Cizelge). Naive Bayes ise yine ayni 6zellikleri kullanarak yaptigi
siiflandirma ile IDH mutasyonunu saptamada sensitivitesi en yliksek olan algoritma olarak
bulundu (Sensitivite % 60, spesifisite 79, dogruluk % 76, AUC degeri 0.662). ML
algoritmalarmin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 4. Cizelge
ozetlenmis, ROC egrileri 24. Cizimde gosterilmistir. Neural network ve naive Bayes

algoritmalariin hata matriksleri (confusion matrix) 24. Cizimde gosterilmistir.

4. Cizelge. VASARI ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin

performansi.
MI Algoritmas: Do(gl:;l)luk Sen(i;:‘l)\’lte Spiizslte
SVM 0.704 80 7 97
Logistic Regression 0.705 77 7 94
kNN 0.668 85 47 94
Naive Bayes 0.662 76 60 79
Tree 0.615 79 47 87
Random Forest 0.699 85 40 97
Neural Network 0.752 85 47 94

1
Tahmin edilen
a b
0.9 1 2 3
08 %1 7 8 15
=
L2 4 59 63
0.7 o
3 1 67 78
o 06
z
= s
a
k)
o4
- [+ Tahmin edilen
3
1 2 b3
0.2
x 9 9 6 15
&
0.1 & 2 13 50 63
0 3 22 56 78
0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1- Spesifisite
Tree [ kNN Naive Bayes Neural Network Logistic Regression M Random Forest SVM

24. Cizim. VASARI 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin
ROC egrileri, b) neural network ve c) naive Bayes algoritmalarinin hata matriksleri (1= IDH-
mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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Postkontrast T1A goruntulerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden histogram 6zelligi
olan ‘median’ degeri IDH-mutant grupta, IDH-wild tipe gore anlamli derecede diisiik bulundu
(p=0.025). Yiksek duzey texture 6zelliklerinden ‘Small Dependence Low Gray Level
Emphasis’ ve ‘Short Run Low Gray Level Emphasis’ IDH-mutant grupta, IDH-wild tipe gore
anlamli derecede ylksek bulundu (5.Cizelge). Small Dependence Low Gray Level Emphasis,
diisiik gri seviye degerlerindeki kiiciik bagimliliklarin dagiliminin 6l¢ustdur, heterojeniteyi
goserir. Short Run Low Gray Level Emphasis ise diisiik gri seviye degerlerindeki kisa serilerin
dagilimmn 6l¢iisiidiir, ince dokuyu gésterir. Istatistiksel anlamli 6zelliklerin ROC analizi

sonuglar 6. Cizelgede gosterilmistir.

5. Cizelge. Postkontrast T1A goriintiilerden elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics

ozellikleri ve p degerleri.

Radiomics (")zelligi IDH-mutant (n=15) IDH-wild tip (n=63) p degeri
Histogram

*Median 0.803 +0.294 1.019 £0.337 0.025

GLDM

Small Dependence Low Gray Level
Emphasis

GLRLM
Short Run Low Gray Level Emphasis 0.0856 (0.0722-0.1561) 0.0743 (0.0356-0.0925) 0.034

* Normal dagilim gosteren dzellikleri gostermektedir; ortalama + SD olarak ifade edilmistir. Diger
azellikler normal dagilun gostermeyen dzelliklerdir;, medyan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

0.0018 (0.0013-0.0021)  0.0016 (0.006-0.0018) 0.041

6. Cizelge. Postkontrast T1A goriintiilerden elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics

6zelliklerinin ROC analizi sonuglari.

Radiomics Ozelligi Cut off  Sensitivite Spesifisite
Histogram
Median 0.690 0.973 % 73 % 58
GLDM

Small Dependence Low Gray Level Emphasis 0.671 0.002 % 67 % 54
GLRLM

Short Run Low Gray Level Emphasis 0.677 0.075 % 73 % 54

ADC haritasindan elde edilen radiomics 6zelliklerinden ‘Large Dependence High Gray
Level Emphasis (yuksek gri seviye degerlerindeki biiyiik bagimliliklarin dagiliminin
Olcsudur, homojeniteyi gosterir) ', ‘Long Run High Gray Level Emphasis (yuksek gri seviye

degerlerindeki uzun serilerin dagiliminin 6l¢iistidiir, doku kabaligini gosterir)’, ‘Gray Level
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Non Uniformity (heterojeniteyi gosterir)’, ‘Small Area Emphasis (doku inceligini gésterir)’,
‘Zone Entropy (heterojeniteyi gosterir)’, ‘Zone Variance (heterojeniteyi gosterir) * degerleri
IDH-mutant grupta, ‘Size Zone Non Uniformity Normalized (boyut bolgesi hacimlerinin
degiskenligini 6lcer ve degerinin diisiik olmasi boyut bolgesi hacimlerinin daha homojen
dagildigini gosterir)  degeri ise IDH-wild tipte anlamli derecede yiiksek bulundu (7. Cizelge).

Istatistiksel anlaml1 &zelliklerin ROC analizi sonuglar1 8. Cizelgede gosterilmistir.

7. Cizelge. ADC haritasindan elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics 6zellikleri ve p

degerleri.
Radiomics Ozelligi IDH-mutant (n=15) IDH-wild tip (n=63) p degeri

GLDM

Large Dependence High Gray Level Emphasis 2582 (2400-2665) 2444 (655-2620) 0.033
GLRLM

Long Run High Gray Level Emphasis 1424 (822-2477) 811 (410-1639) 0.031
GLSZM

ZoneVariance (99958?1;13?37157779124} (0.3314122;05190) 0.005
Size Zone Non Uniformity Normalized 0.333 (0.156-0.500) 0.500 (0.222-1.000) 0.041
Gray Level Non Uniformity 3.400 (1.667-8.200) 1.000 (1.000-4.333) 0.041
Small Area High Gray Level Emphasis 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0.216) 0.022
Small Area Emphasis 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0.216) 0.021
Small Area Low Gray Level Emphasis 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0.216) 0.019
Zone Entropy 1.793 (1.000-2.750) 1.000 (0.000-2.252) 0.040

Normal dagilun gostermeyen ézelliklerdir; medvan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir:

8. Cizelge. ADC haritasindan elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics 6zelliklerinin

ROC analizi sonuglari.

Radiomics Ozelligi Cut off Sensitivite Spesifisite

GLDM

Large Dfependence High Gray Level 0.678 2500 % 67 % 59
Emphasis

GLRLM

Long Run High Gray Level Emphasis 0.680 928 % 67 % 58
GLSZM

ZoneVariance 0.731 111838977 % 73 % 67
Size Zone Non Uniformity Normalized 0.667 0.417 % 73 % 58
Gray Level Non Uniformity 0.661 1.833 % 60 % 64
Small Area High Gray Level Emphasis 0.692 0.015 % 73 % 58
Small Area Emphasis 0.693 0.015 % 73 % 58
Small Area Low Gray Level Emphasis 0.696 0.015 % 73 % 58
Zone Entropy 0.668 1.293 % 73 % 58
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T2A gorintilerde 6dem ile birlikte tim timaor volumunin segmentasyonundan elde edilen
radiomics 6zelliklerinde iki grup arasinda anlamli fark ¢tkmadi. Odem digindaki timérii
icerecek sekilde yapilan segmentasyonda ise 5 tane histogram , 5 tane ikinci diizey (GLCM),
10 tane GLDM, 6 tane GLRLM, 7 tane GLSZM 1 tane NGTDM olmak (zere 24 tane yuksek
dizey texture 6zelliginde iki grup arasinda anlamli fark vardi (9. Cizelge). Bu 0zelliklere gore
IDH-mutant timorler, T2A gorintilerde IDH-wild tipe gore daha yilksek sinyalli alanlar
iceren ve daha heterojen dokuya sahip tiimorler olarak bulundu. Istatistiksel anlaml1
0zelliklerin ROC analizi sonuglar1 10. Cizelgede gosterilmistir. 11. Cizelgede IDH-mutant
grupta yiiksek ¢ikan, 12. Cizelgede ise IDH-wild tipte yiiksek ¢ikan dzelliklerin tanimlari

verilmistir.

FLAIR gorintilerde 6dem ile birlikte tim timoér voliminin segmentasyonundan elde
edilen radiomics 6zelliklerinde iki grup arasinda anlamli fark ¢ikmazken, 6dem disindaki
timoru icerecek sekilde yapilan segmentasyonda ise sadece histogram parametrelerinden
‘kurtosis’ degerinde iki grup arasinda anlamli fark vardi (p= 0.016). Kurtosis, histogram
egrisinin dikliginin dl¢iistidiir, yiiksek degerler dokunun daha heterojen oldugunu gosterir.
Kurtosis degeri IDH-mutant grupta (4.69+1.82), IDH-wild tipe (3.58+1.29) gore anlaml
derecede yuksekti. AUC degeri 0.701, cut off degeri olarak 3.31 alindiginda IDH

mutasyonunu saptamada sensitivitesi % 80, spesifisitesi % 53 bulundu.

Tum segmente edilen volimlerden elde edilen radiomics 6zellikleri ayr1 ayr1 kullanilarak
yapilan makine 6grenmesinde, iki grubu siniflandirmada ADC hari¢ diger tiim sekanslarda en
iyi performansi naive Bayes algoritmasi gosterdi. T2A goriintiilerde 6dem disindaki timor
voliminin segmentasyonundan elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile
secilen 5 6zelligi (13. Cizelge) kullanarak yaptig1 simiflandirma 0.828 AUC, % 72 dogruluk,
IDH mutasyonunu saptamada % 73 sensitivite, % 71 spesifisite ile iki grubu ayirmada
performansi en yiiksek olan siniflandirmaydi (14. Cizelge). Tum ML algoritmalarinin ROC

egrileri ve naive Bayes algoritmasinin hata matriksi 25. Cizimde gosterilmistir.

Naive Bayes algoritmasinin, T2A goriintiilerde 6dem ile birlikte tiim timdr voliimiiniin
segmentasyonundan elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile segilen 5
ozelligi (15. Cizelge) kullanarak yaptig1 siniflandirmanin AUC degeri 0.732, dogrulugu %
73, IDH mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi % 60, spesifisitesi % 76 bulundu (16.
Cizelge). Tim ML algoritmalarinin ROC egrileri ve naive Bayes algoritmasinin hata matriksi

26. Cizimde gosterilmistir.
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9. Cizelge. T2A goruntilerden elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics 6zellikleri ve

p degerleri.

Radiomics Ozelligi

Histogram

Energy

Total Energy

*Minimum

*Range

10. percentile

GLCM

JointAverage

SumAverage

Correlation

Autocorrelation

MCC (Maximal Correlation Coefficient)
GLDM

High Gray Level Emphasis
Dependence Entropy

Dependence Non Uniformity

Gray Level Non Uniformity
Dependence Non Uniformity Normalized
Large Dependence Emphasis
Dependence Variance

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

Low Gray Level Emphasis

GLRLM

Short Run Low Gray Level Emphasis
Low Gray Level Run Emphasis

*Long Run Emphasis

Long Run High Gray Level Emphasis
Run Percentage

High Gray Level Run Emphasis
GLSZM

Gray Level Variance

Gray Level Non Uniformity Normalized
Size Zone Non Uniformity Normalized
High Gray Level Zone Emphasis
Small Area Emphasis

Low Gray Level Zone Emphasis
Zone Variance

NGTDM
Strength

IDH-mutant (n=15)

532339 (102008-966726)
532339 (102008-966726)
-0.358 £ 0.289
4.747 £ 1.065
1.338(1.191-1.444)

1.9999 (1.9997-2.0000)
3.9998 (3.9993-3.9999)
0.1756 (0.0509-0.3077)
3.9996 (3.9998-3.9999)
0.1557(0.0385-0.2359)

3.9994 (3.9989-3.9998)
1.1853(1.1122-1.4103)
50278 (19490-79380)
72193 (32025-113936)
0.6855 (0.6086-0.7058)
668 (647-672)
11.19(10.62-14.39)
2673 (2494-2686)

0.0004 (0.0004-0.00006)

0.2501 (0.2501-0.2503)

0.0214 (0.0195-0.0243)
0.2523 (0.2508-0.2550)
642 + 340
2615 (846-3049)
0.0526 (0.0495-0.0711)
3.9910(3.9800-3.9967)

0.1875 (0.0900-0.2500)
0.6250(0.5000-0.8200)
0.3333 (0.1800-0.5000)
1.7500 (1.3000-2.5000)
0.2427 (0.0626-0.5000)
0.8125 (0.6250-0.9250)

1193667950
(57881627-1871067150)

0.1441 (0.0365-0.5569)

IDH-wild tip (n= 63)

163301 (59169-327668)
163301 (59169-327668)
-0.132 £ 0.426
4.044 £ 1.077
1.167 (0.952-1.353)

1.9992 (1.0000-1.9999)
3.9983 (2.0000-3.9997)
0.3029 (0.1553-1.000)
3.9968 (1.0000-3.9995)
0.3029 (0.1346-1.0000)

3.9969 (1.0000-3.9994)
1.4189 (1.2246-1.5595)
30671 (11149-56240)
48377 (21138-81701)
0.6270 (0.5627-0.6748)
653 (636-665)
13.63 (11.81-16.07)
2552 (647-2659)

0.0005 (0.0005-0.0018)

0.2508 (0.2502-1.0000)

0.0299 (0.0217-0.0802)
0.2598 (0.2527- 1.0000)
442 +223
1284 (302-2315)
0.0654 (0.0557-0.0806)
3.9606 (1.000-3.9892)

0.1389 (0.0000-0.2222)
0.7222(0.5556-1.000)
0.5000 (0.2500-1.000)
1.5000 (1.0000-2.0000)
0.0390 (0.0000-0.2227)
0.8750 (0.7500-1.0000)

86261399
(0-766241009)

0.0202 (0.0000-0.5569)

p degeri

0.034
0.034
0.020
0.026
0.046

0.003
0.003
0.026
0.003
0.007

0.005
0.032
0.038
0.049
0.033
0.041
0.041
0.005

0.006

0.005

0.004
0.005
0.007
0.004
0.038
0.005

0.045
0.045
0.037
0.045
0.004
0.045

0.008

0.007

* Normal dagilim gosteren ozellikleri gostermektedir; ortalama * SD olarak ifade edilmistir. Diger ozellikler normal
dagilim gostermeyen ozelliklerdir, medyan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmigtir.
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10. Cizelge. T2A goriintiilerden elde edilen istatistiksel olarak anlamli radiomics

ozelliklerinin ROC analizi sonuglari.

Radiomics Ozelligi AUC  Cut off Sensitivite  Spesifisite
Histogram

Energy 0.677 259103 % 67 % 64
Total Energy 0.677 259103 % 67 % 64
Minimum 0.654 -0.295 % 67 % 61
Range 0.689 4.091 % 67 % 56
10. percentile 0.667 1.232 % 67 % 61
GLCM
Joint Average 0.742 1.999 % 73 % 67
Sum Average 0.742 3.999 % 73 % 67
Correlation 0.683 0.238 % 67 % 56
Autocorrelation 0.743 3.999 % 73 % 67
MCC 0.722 0.238 % 80 % 54
GLDM
High Gray Level Emphasis 0.731 3.999 % 80 % 64
Dependence Entropy 0.679 1.297 % 73 % 66
Dependence Non Uniformity 0.673 36859 % 73 % 64
Gray Level Non Uniformity 0.665 57011 % 73 % 64
Dependence Non Uniformity Normalized 0.678 0.655 % 73 % 64
Large Dependence Emphasis 0.671 659 % 73 % 64
Dependence Variance 0.671 12.6 %73 % 64
Large Dependence High Gray Level Emphasis 0.733 2638 % 73 % 70
Small Dependence Low Gray Level Emphasis 0.729 0.0005 % 67 % 69
Low Gray Level Emphasis 0.731 0.250 % 73 % 67
GLRLM
Short Run Low Gray Level Emphasis 0.739 0.022 % 73 % 78
Low Gray Level Run Emphasis 0.732 0.255 % 80 % 66
Long Run Emphasis 0.680 500 % 73 % 66
Long Run High Gray Level Emphasis 0.739 1993 % 73 % 70
Run Percentage 0.673 0.060 % 73 % 64
High Gray Level Run Emphasis 0.732 3.979 % 80 % 66
GLSZM

Gray Level Variance 0.663 0.149 % 67 % 56
Gray Level Non Uniformity Normalized 0.663 0.701 % 67 % 56
Size Zone Non Uniformity Normalized 0.670 0.437 % 60 % 59
High Gray Level Zone Emphasis 0.663 1.550 % 67 % 56
Small Area Emphasis 0.738 0.058 % 86 % 61
Low Gray Level Zone Emphasis 0.663 0.862 % 67 % 56
Zone Variance 0.717 381685285 %73 % 68
NGTDM

Strength 0.721 0.044 % 67 % 61
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11. Cizelge. T2A gorintulerden elde edilen, IDH-mutant grupta anlamli derecede yiiksek bulunan

radiomics Ozelliklerinin tanimu.

Radiomics Ozelligi

Histogram
Energy
Range

10. percentile
GLCM

Joint Average

Sum Average

Autocorrelation

GLDM

High Gray Level Emphasis
Dependence Non Uniformity
Gray Level Non Uniformity
Dependence Non Uniformity
Normalized

Large Dependence Emphasis

Large Dependence High Gray Level

Emphasis
GLRLM

Long Run Emphasis

Long Run High Gray Level Emphasis
High Gray Level Run Emphasis

GLSZM

Gray Level Variance

High Gray Level Zone Emphasis

Small Area Emphasis

Zone Variance

NGTDM
Strength

Tanim

Goriintiideki voksel degerlerinin biiyiikliigiiniin dlgiistidiir.
Gortintiideki gri seviye deger arahigidir.
10. Persentildeki gri seviye degeridir.

Piksel ¢iftlerinin dagiliminin ortalamasini gosterir.

Daha diistik intensite degerine sahip ¢iftler ile daha yiiksek intensite degerine sahip giftler
arasindaki iliskiyi dlger.

Dokunun inceliginin ve kabaligimin biiyilikligiiniin bir 6l¢iistidiir. Yiiksek degerler, yiiksek
gri seviye degerlerine sahip daha fazla ¢ift igeren dokuyu gosterir.

Yiiksek gri seviye degerlerinin dagilimimnin 8l¢iisiidiir.

Goriintiideki bagimhiligin benzerligini 6lger. Yiiksek degerler heterojen dagilimi gésterir.
Gri seviye degerlerinin benzerliginin dl¢iisiidiir. Yiiksek degerler farklihigi gosterir.
Goriintiideki bagimliligin benzerligini dlger. Yiiksek degerler heterojen dagilim gésterir.

Biiyiik bagimhiliklarin dagiliminin bir dl¢iisiidiir ve degerinin bilyiik olmasi dokunun daha
homojen oldugunu gosterir.

Yiiksek gri seviye degerlerindeki biiyiik bagimliliklarin dagilimimin él¢iistidiir.

Uzun serilerin dagilimini élger ve degerinin biiyiik olmasi dokunun daha kaba oldugunun
gostergesidir.
Yiiksek griseviye degerlerindeki uzun serilerin dagiliminin dlgiistidiir.

Yiiksek gri seviye serilerinin dagiliminm él¢iisiidiir.

Bélgeler igerisindeki gri seviye degerlerinin degisiminin &l¢iistidiir.
Yiiksek gri seviye degerlerinin bolgeler igerisindeki dagiliminin él¢iisiidiir.

Kiiglik boyutlu bélgelerin dagiliminin bir dlglisiidiir ve degerinin biiyiik olmasi dokunun
daha ince oldugunu gosterir

Goriintiideki bélge boyutlarinin degisiminin dlgiisiidiir. Yiiksek degerler heterojeniteyi
gosterir.

Goriintiideki géze garpan farkliliklarin daha belirgin oldugunu gosterir.

Naive Bayes algoritmasinin, FLAIR goriintiilerde 6dem disindaki timor voliimiiniin

segmentasyonundan elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile secilen 5

ozelligi (17. Cizelge) kullanarak yaptig1 siniflandirmanin AUC degeri 0.654, dogrulugu %

76, IDH mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi % 40, spesifisitesi % 84 bulundu (18.

Cizelge). Tiim ML algoritmalarinin ROC egrileri ve naive Bayes algoritmasinin hata matriksi

27. Cizimde gosterilmistir.

Naive Bayes algoritmasinin, FLAIR goriintiilerde 6dem ile birlikte tiim tiimor voliimiiniin

segmentasyonundan elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile segilen 5

ozelligi (19. Cizelge) kullanarak yaptigi siniflandirmanin AUC degeri 0.781, dogrulugu %

73, IDH mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi % 40, spesifisitesi % 81 bulundu (20.

Cizelge). Tim ML algoritmalarinin ROC egrileri ve naive Bayes algoritmasinin hata matriksi

28. Cizimde gosterilmistir.
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12. Cizelge. T2A goruntulerden elde edilen, IDH-wild tipte anlamli derecede yiiksek bulunan

radiomics ozelliklerinin tanima.

Radiomics Ozelligi Tanim
Histogram
Minimum Gortintiideki minimum gri seviye degeridir.
GLCM
Correlation Gri seviye degerlerinin ilgili voksellerle olan dogrusal bagimliligini gésteren 0

(iligkisiz) ile 1 (miikemmel korelasyon) arasindaki bir degerdir.
MCC (Maximal Correlation Coefficient) Doku karmasiklhiginin dl¢iisiidiir.

GLDM

Dependence Entropy Goriintiideki bagimlhilik boyutundaki belirsizligi / rasgeleligi dlcer.

Dependence Variance Goriintiideki bagimhilik boyutundaki varyans: élcer.

EI;;%&ISEP endence Low Gray Level Diisiik gri seviye degerlerindeki kiigiitk bagimliliklarin dagiliminin Glefisiidiir.

Low Gray Level Emphasis Diisiik gri seviye degerlerinin dagilimmnin leiistidiir.

GLRLM

Short Run Low Gray Level Emphasis  Diisiik gri seviye degerlerindeki kisa serilerin dagilinunin életisiidiir.

Low Gray Level Run Emphasis Diisiik gri seviye serilerinin dagiliminin élgiistidiir.

Run Percentage Gf'ir[ir}tﬁdeki seri say1suun voksel sayisina oramdir. Yiiksek degerler daha ince dokuyu
gosterir.

GLSZM

Boyut bdlgesi hacimlerinin degiskenligini élger ve degerinin diisiik olmasi boyut

Size Zone Non Uniformity Normalized | .~ " " "= . : 11 e
’ bdlgesi hacimlerinin daha homojen dagildigini gdsterir.

Low Gray Level Zone Emphasis Diisiik gri seviye degerlerinin bélgeler icerisindeki dagilinunin éleiistidiir.

Naive Bayes algoritmasinin, postkontrast T1 A goriintiilerden elde edilen radiomics
oOzelliklerinden information gain ile secilen 5 6zelligi (21. Cizelge) kullanarak yaptigi
siiflandirmanin AUC degeri 0.706, dogrulugu % 69, IDH mutasyonunu saptamadaki
sensitivitesi % 40, spesifisitesi % 76 bulundu (22. Cizelge). Tiim ML algoritmalarinin ROC

egrileri ve naive Bayes algoritmasinin hata matriksi 29. ¢izimde gosterilmistir.

ADC haritas1 goriintiilerinden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan
smiflandirmada en iyi performansi Neural Network algoritmasi gosterdi. Information gain ile
segilen 5 6zelligi (23. Cizelge) kullanarak yaptigi siniflandirmanin AUC degeri 0.730,
dogrulugu % 79, IDH mutasyonunu saptamadaki sensitivitesi % 27, spesifisitesi % 92
bulundu (24. Cizelge). Naive Bayes ise yine ayn1 6zellikleri kullanarak yaptigi siniflandirma
ile IDH mutasyonunu saptamada sensitivitesi en ylksek olan algoritma olarak bulundu
(Sensitivite % 40, spesifisite 67, dogruluk % 62, AUC degeri 0,686). ML algoritmalarinin
AUC, smiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 24. Cizelgede 6zetlenmis,
ROC egrileri 30. Cizimde gosterilmistir. Neural network ve naive Bayes algoritmalarimin hata

matriksleri 30. Cizimde gosterilmistir.
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13. Cizelge. T2A goriintiilerde 6dem disindaki tiimor voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen

radiomics 0zelliklerinden information gain ile segilen 5 6zellik, tanimi ve p degerleri.

Radiomics Ozelligi Tanmm IDH-mutant IDH-wild tip

Diigiik gri seviye
GLDM Small Dependence Low Gray Level degerlerindeki kiiciik 0.0004 (0.0004-0.0006) 0.0005 (0.0005-0.0018)  0.006

Emphasis bagimliliklarin dagiliminin
olciisiidtir.
- Goriintiideki bélge boyutlariin 1193667950 86261399
GLSZM Zone Variance degisiminin lcistidiir (57881627-1871067150) (0-766241009) 0.008
GLCM Id (Inverse Difference) Lokal homojenitenin 6l¢iisiidiir. ~ 0.9999 (0.9998-1.0000) 1.0000 (0.9998-1.0000)  0.398

Lokal homojenitenin

GLCM Idm (Inverse Difference Moment) slcisidr 0.9999 (0.9998-1.0000) 1.0000 (0.9998-1.0000)  0.398

Lokal homojenitenin

GLCM Idn (Inverse Difference Normalized) slctisiidiir 1.0000 (0.9999-1.0000) 1.0000 (0.9999-1.0000)  0.398

Normal dagilim gostermeven ozelliklerdir; medvan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

14. Cizelge. T2A goriintiilerde 6dem disindaki timor voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen

radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin performansi.

ML Algoritmas: Dog;:)luk Sen(izl)wte Spt;z{;sﬂe
SVM 0.490 81 0 100
Logistic Regression 0.288 81 0 100
kNN 0.525 75 13 90
Naive Bayes 0.828 72 73 71
Tree 0.633 74 20 87
Random Forest 0.656 75 27 87
Neural Network 0.638 81 0 100
a u; b

07 Tahmin edilen
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25. Cizim. T2A goriintiilerde 6dem disindaki tiimdr voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen
radiomics Ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri ve b)

naive Bayes algoritmasinin hata matriksi (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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15. Cizelge. T2A gorintulerde 6dem ile birlikte tim tumér voliminin segmentasyonundan elde

edilen radiomics 0zelliklerinden information gain ile segilen 5 6zellik, tanimi1 ve p degerleri.

Radiomics (")ze]]igi IDH-mutant IDH-wild tip
Goruntiideki maksimum gri seviye
degeridir.

FO Maksimum 4.161 (3.825-4.507) 3.764 (3.439-4.450) 0.063

10. Persentildeki gri seviye

FO 10. percentile 1.277 (1.191-1.332)  1.153 (0.939-1.309) 0.073

degeridir.
GLRLM Short Run High Gray Level Yﬁksek. gri sew}fe degerlérl%d?kll. 0.302 (0.248-0.338) 0.323 (0.112-0.374) 0.466
Emphasis kisa serilerin dagiliminin 6lctistidiir.
GLDM Large Dependence Emphasis Homojeniteyi gdsterir. 667 (645-669) 655 (645-665) 0.251
Goruntiideki bagimliligin

benzerligini 6lcer. Yiiksek
degerler heterojen dagilimi
gosterir.

GLDM Dependence Non Uniformity 79380 (37477-95874) 63519 (30427-78520) 0.320

Normal dagilim géstermeyen ézelliklerdir; medyan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

16. Cizelge. T2A gorintulerde 6dem ile birlikte tim timor volimiinun segmentasyonundan elde

edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan siiflandirmada ML algoritmalarimin performansi.

ML Algoritmas: Do(g‘;'l:)luk Sen(it}i)vite Sp(e;:;'ite
SVM 0.482 81 0 100
Logistic Regression 0.576 82 7 100
kNN 0.645 74 0 92
Naive Bayes 0.732 73 60 76
Tree 0.540 74 40 82
Random Forest 0.614 81 13 97
Neural Network 0.581 77 0 95

a , b
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26. Cizim. T2A gorinttlerde 6dem ile birlikte tim timaor volumiiniin segmentasyonundan elde edilen
radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri ve b)

naive Bayes algoritmasinin hata matriksi (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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17. Cizelge. FLAIR goriintiilerde 6dem disindaki tiimor voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen

radiomics 0zelliklerinden information gain ile segilen 5 6zellik, tanimi1 ve p degerleri.

Radiomics (")zelligi Tanmm IDH-mutant IDH-wild tip

Histogram egrisinin ¢arpikligini gosterir.
*FO Skewness Negatifse diisiik degerlerin, pozitifse yiiksek -0.097 £ 0.826 0.150 £ 0.620 0.198
degerlerin fazlalif 86z konusudur.

GLRLM Run Length Non Seri uzunluklarinin benzerligini dlcer, diisiik

¢ i 3 3 N
Uniformity Normalized degerler daha benzer uzunluklari gésterir. 0.043 (0.038-0.063) 0.053 (0.046-0.071) 0.061
GLDM Small Dependence Kiciik bagimliliklarin dagihmuin SIUsBdEr, o 0517 (0.0016-0.0019)  0.0018 (0.0017-0.0019) 0.088
Emphasis heterojeniteyi gésterir.
FO Maksimum Goriintiideki maksimum gri seviye degeridir. 3.055 (2.862-3.493) 3.298 (2.630-4.059) 0.718
FO Median Goriintiideki medyan gri seviye degeridir. 1.751 (1.379-2.024) 1.555(1.375-1.882)  0.358

* Normal dagilvm gosteren ozellikleri gistermektedir; ortalama + SD olarak ifade edilmigstir. Diger ozellikler normal dagilim gostermeyen
ozelliklerdir; medyan (25.-73. persentil) olarak ifade edilmistir.

18. Cizelge. FLAIR goriintiilerde 6dem disindaki tiimor voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen

radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin performanst.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite
ML Algoritmasi
& (%) (%) (%)
SVM 0.683 79 0 98
Logistic Regression 0.461 81 0 100
kNN 0.533 78 0 97
Naive Bayes 0.654 76 40 84
Tree 0.489 05 40 71
Random Forest 0.599 82 27 95
Neural Network 0.533 81 13 97
a ! b
0.7
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27. Cizim. FLAIR goriintiilerde 6dem disindaki tiimér voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen
radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri ve b)

naive Bayes algoritmasinin hata matriksi (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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19. Cizelge. FLAIR gorinttlerde 6dem ile birlikte tim timdr voliminin segmentasyonundan elde

edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile secilen 5 6zellik, tanim1 ve p degerleri.

Radiomics (")zelligi IDH-mutant IDH-wild tip
*FO 10. percentile 10. Persentildeki gri seviye degeridir. 1.231 +£0.417 1.091 +0.373 0.205
GLRLM Shorf Run Low Gray Di‘isi.jk gri s?vlyel.(i&:.gerlerllldekl kisa serilerin 0.047 (0.026-0.088) 0.035 (0.027-0.093) 0914
Level Emphasis dagiliminin él¢iisiidiir.
Islemsel nedenlerden dolay: gergek elongasyonun tersi
*Sh Elongation olarak tanimlanir. Duisiik degerler daha elonge sekli 0.776 £ 0.063 0.752 + 0.099 0.247
gosterir.
*FO Median Goriintiideki medyan gri seviye degeridir. 1.832 £ 0.567 1.776 £ 0.379 0.643
GLRLM Run Percentage Gorintldeki seri sayisinun voksel sayisina oramdir. - 50 653.0077) 0,061 (0.055-0.076) 0365

Yiiksek degerler daha ince dokuyu gésterir.

* Normal dagilim gosteren ézellikleri géstermektedir; ortalama * SD olarak ifade edilmistir. Diger 6zellikler normal dagilim géstermeyen
ozelliklerdiv;, medvan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

20. Cizelge. FLAIR goriintilerde 6dem ile birlikte tim timor volimiiniin segmentasyonundan elde

edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalariin performansi.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite
ML Algoritmasi
& (%) (%) (%)
SVM 0.415 81 0 100
Logistic Regression 0.450 81 0 100
kNN 0.539 76 7 92
Naive Bayes 0.781 73 40 81
Tree 0.440 68 13 81
Random Forest 0.564 78 0 97
Neural Network 0.594 77 0 95
a ! b
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28. Cizim. FLAIR gdrintilerde 6dem ile birlikte tiim timor voliminiin segmentasyonundan elde
edilen radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri

ve b) naive Bayes algoritmasinin hata matriksi (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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21. Cizelge. Postkontrast T1A gorintilerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain

ile secilen 5 6zellik, tanimi1 ve p degerleri.

IDH-mutant

IDH-wild tip

Radiomics Ozelligi

Biiyiik boyutlu bélgelerin dagiliminin
ol¢tistidiir, degerinin biiytik olmasi
dokunun daha kaba oldugunu gésterir

GLSZM Large Area Emphasis 372181264

Islemsel nedenlerden dolayi gercek
diizltigiin tersi olarak tamimlanir. Yitksek
degerler daha kiiresel sekli gdsterir.

Sh Flatness 0.688 (0.589-0.710)

GLSZM Zone Entropy
GLSZM Gray Level Non Uniformity

Heterojeniteyi gosterir. 0.200 (0.100-3.125)

Heterojeniteyi gosterir. 1.000 (1.000-14.13)

Goriintiideki goze carpan farkliliklarin

NGTDM Strength daha belirgin oldugunu gosterir.

0.018 (0.001-0.100)

293882449

(52287361-1001975716) (100761444-1091773840)

0.645 (0.564-0.736)

1.000 (0.200-2.565)
1.000 (1.000-6.250)

0.106 (0.013-0.260)

0.399

0.864

0.838
0.793

0.241

Normal dagilvm gostermeyen ozelliklerdir; medyan (23.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

22. Cizelge. Postkontrast T1A gorlntulerden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan

siniflandirmada ML algoritmalarinin performansi.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite
ML Algoritmasi
g (%) (%) (%)
SVM 0.610 79 0 98
Logistic Regression 0.600 81 0 100
kNN 0.524 69 0 86
Naive Bayes 0.706 69 40 76
Tree 0.568 65 27 75
Random Forest 0.567 75 27 87
Neural Network 0.635 82 20 97
a | S b
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29. Cizim. Postkontrast T1A gorintulerden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan

siiflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri ve b) naive Bayes algoritmasinin hata matriksi

(1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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23. Cizelge. ADC haritas1 goriintiilerinden elde edilen radiomics 6zelliklerinden information gain ile

secilen 5 6zellik, tanimu ve p degerleri.

Radiomics Ozelligi IDH-mutant IDH-wild tip
§ § - Diistik gri seviye degerlerindeki kiiciik
g;iﬁ:siissm“ LT S LT b e b 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0.216)  0.019
Glgtistidiir.

Kiiciik boyutlu bélgelerin dagiliminin

GLSZM Small Area Emphasis A DIgelerin dagiu 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0216)  0.021
oletistidiir, doku inceligini gosterir.
§ . o7 aue  Yiksek gri seviye degerlerindeki
GLSZM Small Area High Gray Level | ;o0 bilgelerin dagilimumn 0.098 (0.014-0.336) 0.010 (0.000-0.216)  0.022
Emphasis il e 1
Glgiistidiir.
- Goriintiideki bolge boyutlarinin 371812177 57449401 <
GLSZM Zone Variance degisiminin Slgisiidiic (99958123-1479779124) (0-341898590) 0.003
. i Goriintiideki bagimlihgin benzerligini
i 5 - = £
bbbl Ll e LI UL o S s oo 0.616 (0.486-0.696) 0.578 (0.521-0.654)  0.169

Normalized - o
dagilium gésterir.

Normal dagilun gdstermeyven dzelliklerdir; medvan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

24. Cizelge. ADC haritas1 goriintiilerinden elde edilen radiomics ¢zellikleri kullanilarak yapilan

siiflandirmada ML algoritmalarinin performansi.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite
ML Algoritmasi
& (%) (%) (%)
SVM 0.510 79 7 97
Logistic Regression 0.360 81 0 100
kNN 0.462 79 0 98
Naive Bayes 0.686 62 40 67
Tree 0.510 79 7 97
Random Forest 0.610 78 27 90
Neural Network 0.730 79 27 92
a b
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30. Gizim. ADC haritasi goriintiilerinden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan
siiflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri, b) neural network ve c) naive Bayes

algoritmalarinin hata matriksleri (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).
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Tim segmente edilen volimlerden elde edilen radiomics 6zellikleri ayni1 anda kullanilarak
yapilan makine 6grenmesinde ML algoritmalarinin IDH mutasyonunu saptamadaki
sensitivitesi % 0-60, spesifisitesi % 81-100 arasinda degismekteydi. Naive Bayes algoritmasi,
information gain ile sec¢ilen 5 6zelligi kullanarak yaptigi siniflandirmada 0.855 AUC, % 78
dogruluk, IDH mutasyonunu saptamada % 60 sensitivite ve % 83 spesifisite ile iki grubu
siniflandirmada en iyi performansi gosterdi. Secilen 6zellikler arasinda T2A goriintiilerde
o0dem digindaki tiimdr voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen 1 adet yiiksek diizey (Small
Dependence Low Gray Level Emphasis), 2 adet birinci duzey ¢zellik (Total Energy, Energy),
postkontrast T1A gorlntlden elde edilen 1 adet sekil tabanli 6zellik (Sphericity) ve FLAIR
goruntilerde 6dem disindaki tiimor voliimiiniin segmentasyonundan elde edilen 1 adet yiiksek
diizey 6zellik (Small Area Low Gray Level Emphasis) vardi (25. Cizelge). ML
algoritmalarinin AUC, siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 26.
Cizelgede 0zetlenmis, ROC egrileri 31. Cizimde gosterilmistir. Naive Bayes algoritmasinin

hata matriksi 31. Cizimde gosterilmistir.

25. Cizelge. Tim segmente edilen volimlerden elde edilen radiomics 6zelliklerinden

information gain ile segilen 5 6zellik, tanimi1 ve p degerleri.

Radiomics f)zelligi IDH-mutant IDH-wild tip

T2A GLDM Small Dependence Diuistik gri seviye degerlerindeki kiiclik 0.0004 0.0005 0.006
Low Gray Level Emphasis bagimhiliklarin dagiliminin 6lgiistidiir. (0.0004-0.0006) (0.0005-0.0018) .

i Goriintiideki voksel degerlerinin buiyiikliigiinin 532339 163301
T2A FO Energy sleiistidur. (102008-966726)  (50169-327668) 034

Vokselin kiibik mm cinsinden hacmi ile 532339 163301

P-4 AL IR T 07 6lgeklendirilmis Energy 6zelliginin degeridir. (102008-966726)  (59169-327668) 034
*T1K+ Sh Sphericity Kiireselligin 8lciistidiir. 0.695 +0.069 0.725 +0.051 0.058
FLAIR qLSZhl Sln.all Area Low Du_guk ari seylyf: iie%erlermdeki kiiciik bslgelerin 0.251 (0-0.441) 0.040 (0-0.284)  0.371
Gray Level Emphasis dagihminin Slctistidiir.

* Normal dagilim gdsteren ézellikleri gostermektedir; ortalama t SD olarak ifade edilmistir. Diger ézellikler normal dagilim gistermeyen
dzelliklerdir; medyan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmistir.

26. Cizelge. Tim segmente edilen volimlerden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak

yapilan siiflandirmada ML algoritmalarinin performansi.

ML Algoritmas: Do(,t%;:;luk Sen(il/‘t)l)vue Spe(i;[t;i)s‘lte
SVM 0.437 79 0 98
Logistic Regression 0.335 81 0 100
kNN 0.727 81 40 91
Naive Bayes 0.855 78 60 83
Tree 0.695 72 33 81
Random Forest 0.680 77 33 87
Neural Network 0.607 79 13 95
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31. Cizim. Tim segmente edilen volimlerden elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak
yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri ve b) naive Bayes algoritmasinin

hata matriksi (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).

Naive Bayes algoritmasinin tiim segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics
ozellikleri ile yaptig1 siniflandirma dogrulugu (% 78), VASARI 6zellikleri ile yaptigi
siiflandirma dogruluguna (% 76) gore yiiksekti, ancak istatistiksel olarak iki siniflandirma

arasinda anlamli fark yoktu (27. Cizelge).

27. Cizelge. Naive Bayes algoritmasinin VASARI ve tiim sekanslardan elde edilen radiomics

ozellikleri ile yaptig1 siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite PPD NPD P

Kullanilan Ozellikler AUC

(%) (%) (%) (%) (%) degeri
VASARI 0.662 76 60 79 41 89  0.850

Tiim sekanslardan elde

edilen radiomics 6zellikleri 0.855 78 60 83 43 20

Iki grup arasinda istatistiksel olarak anlamli ¢ikan 47 adet radiomics 6zelliginin tiimii
kullanilarak yapilan makine 6grenmesinde ML algoritmalarinin IDH mutasyonunu
saptamadaki sensitivitesi % 7-87, spesifisitesi % 56-100, dogrulugu % 62-87 arasinda
degismekteydi. Siniflandirma performansi en iyi olan algoritma 0.826 AUC, % 87 dogruluk,
% 60 sensitivite ve % 94 spesifisite ile neural network algoritmasi olarak bulundu. IDH
mutasyonunu saptamada sensitivitesi en yuksek olan algoritma ise naive Bayes (Sensitivite %
87, spesifisite %56, dogruluk % 62, AUC degeri 0.737) idi. ML algoritmalarinin AUC,

siniflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifisite degerleri 28. Cizelgede 6zetlenmis, ROC
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egrileri 32. Cizimde gosterilmistir. Neural network ve naive Bayes algoritmalarinin hata
matriksleri 32. Cizimde gosterilmistir.

28. Cizelge. istatistiksel olarak iki grup arasinda anlamli ¢ikan radiomics 6zelliklerinin tim

kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalariin performansi.

ML Algoritmas: Do%(:':)luk Sen(i::)vlte Spt;;)f:i)site
SVM 0.855 82 7 100
Logistic Regression 0.511 78 7 95
kNN 0.541 79 7 97
Naive Bayes 0.737 62 87 56
Tree 0.692 78 47 86
Random Forest 0.739 82 27 95
Neural Network 0.826 87 60 94
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32. Cizim. Istatistiksel olarak iki grup arasinda anlamli ¢ikan radiomics ézelliklerinin tim
kullanilarak yapilan siniflandirmada a) ML algoritmalarinin ROC egrileri, b) neural Network
Ve C) naive Bayes algoritmalarinin hata matriksleri (1= IDH-mutant grup, 2= IDH-wild tip).

Neural network algoritmasinin, istatistiksel olarak iki grup arasinda anlamli ¢ikan
radiomics o6zelliklerinin tiimii kullanilarak yapilan siniflandirmada IDH1 mutasyon
durumunun saptanmasinda pozitif prediktif degeri % 69, negatif prediktif degeri % 91
bulundu. Smiflandirma dogrulugu (% 87), VASARI 6zellikleri ile yaptig1 siniflandirma
dogruluguna (% 85) gore yiiksekti, ancak istatistiksel olarak iki siniflandirma arasinda anlamli

fark yoktu (29. Cizelge).
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29. Cizelge. Neural network algoritmasinin VASARI ve istatistiksel olarak anlaml1 radiomics

Ozellikleri ile yaptigi siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi.

Dogruluk  Sensitivite  Spesifisite PPD NPD p
(%) (%) (%) (%) (%) degeri
VASARI 0.752 85 47 94 64 88 0.803

Kullanilan Ozellikler AUC

Ista_tlstl_kse_l_ olaljak a_nlamh 0.826 %7 60 94 69 01
radiomics 6zellikleri

Naive Bayes algoritmasinin, istatistiksel olarak iki grup arasinda anlamli ¢ikan radiomics
oOzelliklerinin tumini kullanarak yaptigi siniflandirmanin IDH1 mutasyon durumunun
saptanmasinda pozitif prediktif degeri % 32, negatif prediktif degeri % 95 bulundu. VASARI
ozellikleri ile yaptig1 siniflandirmaya gore negatif prediktif degeri ve sensitivitesi anlamli
derecede yuiksek, pozitif prediktif degeri ise diisiiktii (p= 0.002). iki siniflandirmanin

karsilastirilmasi 30. Cizelgede gosterilmistir.

30. Cizelge. Naive Bayes algoritmasinin VASARI ve istatistiksel olarak anlamli radiomics

ozellikleri ile yaptigi siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi.

Dogruluk Sensitivite Spesifisite PPD

) .. -~ ;
Kullamilan Ozellikler AUC (%) (%) (%) (%)

VASARI 0.662 76 60 79 41 89 0.002

Istatistiksel olarak anlamli
radiomics dzellikler

0.737 62 87 56 32 95
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5. TARTISMA

Bu ¢alismada, GBM’de IDH1 mutant hastalar1 IDH-wild tipten ayirmada T2A, FLAIR,
postkontrast T1A ve ADC haritasi goruntulerinden elde edilen radiomics 0zellikleri
kullanilarak yapilan makine 6grenmesinin, VASARI skorlamasi ile yapilan makine
o0grenmesine gore daha dogru sonuglar verdigi, ancak istatistiksel olarak anlamli fark
olmadigi goruldi. ML algoritmlarindan neural network siniflandirmada en iyi performansi
gosterdi. T2A goruntulerden elde edilen radiomics 6zellikleri siniflandirmaya en ¢ok katkisi
olan ozellikler olarak bulundu. Naive Bayes algoritmasi ise IDH1 mutasyonunu saptamada
sensitivitesi en yiiksek algoritma olarak bulundu. Radiomics 6zellikler ile yaptigi
siiflandirmanin sensitivitesi (% 87), VASARI skorlamasina (% 60) gore anlamli derecede
yuksekti. Calismamiz, GBM’de IDH1 mutasyonunu 6ngormede radiomics Ozellikleri ile
VASARI skorlamasini karsilastiran ilk ¢alismadir. Hem VASARI hem de radiomics
ozellikleri ile yapilan siniflandirmada makine 6grenmesinin IDH1 mutasyonunun varligini
goOstermekten ¢ok dislamada yararli oldugu goriildii. Radiomics 6zellikleri kullanilarak
yapilan makine 6grenmesinin negatif prediktif degeri, VASARI 6zellikleri ile yapilana gore

anlaml1 derecede yuksekti.

Gunimuzde IDH1 mutasyonunu belirlemede immiinohistokimyasal yontemler ve genomik
sekans analizi altin standart yontemlerdir.” Ancak bu yontemler biyopsi gerektiren,
intratiimoral heterojenite nedeniyle biyopsi sonucunun yanlig negatif olma ihtimali olan
yontemlerdir ve her merkezde uygulanamamaktadir.” Bununla birlikte radiomics analizi ve
makine 6grenmesi, beyin timorlerinin tani ve takibinde standart olarak ¢ekilen MR
gorilintiileri kullanilarak yapilabilen, noninvaziv, tiimdriin tamaminin degerlendirilmesine
olanak saglayan ve ek maliyet gerektirmeyen yontemlerdir. IDH1 mutasyonunun bu
yontemler ile erken dénemde belirlenmesi prognostik degerinin yani sira hasta i¢in en uygun
tedavinin belirlenmesinde de 6nemlidir. IDH1 mutasyonunun radiomics analizi ve makine
ogrenmesi ile yiiksek dogrulukla dislanmasi ise sadece gerekli olan hastalarda
immiinohistokimyasal yonteme bagvurulmasi ile maliyet ve zamandan 6nemli 6lglde tasarruf

saglama potansiyeline sahiptir.

Lasocki ve ark.*® 5°i IDH-mutant toplam 153 GBM hastasinda yaptiklari ¢alismada, frontal
lob dis1 yerlesim gosteren ve nCET oran1 % 33’{in altinda olan hastalarda, IDH1
mutasyonunun %100 negatif prediktif deger ile dislanabilecegini bildirmislerdir.

Calismamizda ise bu oran % 84 bulunmustur. Calismamizdaki IDH1-mutant hasta sayisinin
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daha fazla olmas1 bu farkliligin nedeni olabilir. Ek olarak, ¢alismamizda Naive Bayes
algoritmasinin radiomics 0zellikleri ile yaptig1 siniflandirmanin IDH1 mutasyonunu
dislamada negatif prediktif degeri % 95 olarak bulunmustur. Hsieh ve ark.*’ ikinci diizey
(GLCM) texture ozelliklerinin kullanildig: lojistik regresyon algoritmasi ile yaptiklari
smiflandirmada GBM’de IDH1 mutasyonunu saptamada % 86 sensitivite, % 84 spesifisite, %
85 dogruluk bildirmisglerdir. Ancak bu ¢alismada postkontrast T1 A goriintiilerde tlimoriin en
belirgin goriildiigii tek kesitten elde edilen 6zellikler kullanilmistir ve tlimoriin tamamint
yansitmamaktadir. Calismamizda ise postkontrast T1A gorintilerin 3 boyutlu
segmentasyonundan elde edilen yiksek duzey texture dzelliklerinin kullanildig:
smiflandirmada lojistik regresyon algoritmasinin dogrulugu % 81, spesifisitesi % 100,
sensitivitesi % 0 bulunmustur. Lu ve ark.*® birinci, ikinci ve yiiksek diizey texture
Ozelliklerinin kullanildigi SVM algoritmast ile yaptiklar1 ¢alismada GBM’de IDH1
mutasyonunu saptamada % 100 sensitivite, % 88 spesifisite, % 89 dogruluk bildirmislerdir.
Calismamizdan farkli olarak T2A, FLAIR, postkontrast T1A ve ADC goriintiilerin hepsinde
Odem ile birlikte tiim tiimoriin segmentasyonundan elde edilen 6zellikler kullanilmistir.
Siniflandirmaya en ¢ok katkisi olan dzelliklerin FLAIR goriintiilerden elde edildigini
bildirmislerdir. Calismamizda ise postkontrast T1A ve ADC haritas1 goriintiilerinde 6dem
calismaya dahil edilmemis, siniflandirmaya en ¢ok katkisi olan 6zellikler T2A gorintilerden
elde edilmis ve SVM algoritmasiin dogrulugu % 82, sensitivitesi % 7, spesifisitesi % 100
olarak bulunmustur. Zhang X. ve ark.*® grade 2,3,4 gliomlarda GLCM ve gray-level gradient
co-occurrence matrix (GLGCM) ozelliklerinin kullanildigit SVM algoritmasi ile yaptiklari
calismada IDH1 mutasyonunu saptamada % 85 sensitivite, % 78 spesifisite, % 82 dogruluk ve
siniflandirmaya en ¢ok katkisi olan 0zelliklerin postkontrast T1A ve T2A goéruntulerden elde
edildigini bildirmislerdir. Mevcut ¢calismadan farkli olarak grade 2 ve 3 gliomlarin da
caligmaya dahil edilmesi postkontrast T1 A goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin daha yararl
olmasmin muhtemel nedenidir. Alis ve ark.>® grade 3 ve 4 gliomlarda birinci, ikinci ve yiiksek
diizey texture 6zelliklerinin kullanildigi random forest algoritmasi ile IDH1 mutasyonunu
saptamada % 60 sensitivite, % 100 spesifisite, % 87 dogruluk bildirmislerdir. Zhang B. ve
ark.>! grade 3 ve 4 gliomlarda radiomics ozellikler ile birlikte yas ve cinsiyetin de kullamldig
random forest algoritmasi ile IDH mutasyonunu saptamada benzer sonuglar bildirmislerdir.
Mevcut ¢alismada ise tiim sekanslardan elde edilen radiomics 6zellikleri kullanildiginda
random forest algoritmasinin sensitivitesi % 33, spesifisitesi % 87, dogrulugu % 77
bulunmustur. Alis ve ark. iki kisi tarafindan yapilan segmentasyondan elde edilen

tekrarlanabilirligi yliksek olan &zellikleri caligmaya dahil etmistir. Zhang B. ve ark. ise
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yaptiklar1 ¢alismada hem IDH1 hem IDH2 mutasyonu olan hastalar1 ¢alismaya dahil etmistir.
Bahsedilen tiim ¢aligmalarda tek ML algoritmasi ile siniflandirma yapilmistir. Caligmamizda
ise SVM, lojistik regresyon, kNN, naive Bayes, tree, random forest ve neural network olmak
iizere 7 adet ML algoritmasi ile siiflandirma yapilmis ve siniflandirma dogrulugu en yiiksek
algoritma % 87 dogruluk, % 60 sensitivite, % 94 spesifisite, 0.826 AUC ile neural network
algoritmasi olarak bulunmustur. Tiim ¢aligmalarda kullanilan radiomics 6zelliklerinin
birbirinden farkli olmasi, 6zellik azaltma igin farkli yontemler kullanilmasi, farkli validasyon

teknikleri kullanilmasi1 sonuglardaki farkliligin muhtemel nedenidir.

Calismamizin baz1 eksiklikleri mevcuttur. Ilk olarak retrospektif bir calismadir ve MR
goriintiileri iki farkli manyetik alan giicline sahip cihaz ile farkli parametreler kullanilarak
elde edilmistir. Farkli parametrelerle elde edilen goriintiiler gorsel analizi ¢ok etkilememekle
birlikte, radiomics analizinde farkliliklara neden olmaktadir. IDH-mutant hasta sayisinin IDH-
wild tipe gore belirgin az olmasi calismamizin en biiyiik eksikligidir. Bununla birlikte, bu
kiiciik alt grup IDH mutasyonunun GBM hastalarindaki gergek prevalansini yansitmaktadir ve
literatiirdeki diger ¢alismalar ile benzerdir. MR goriintiilerinin VASARI ile degerlendirilmesi
ve segmentasyonunun tek kisi tarafindan yapilmasi calismamizin diger bir eksikligidir.
Makine 6grenme algoritmalarinin performansini degerlendirmede internal validasyon teknigi
olarak ‘10-fold cross-validation’ kullanilmast, ayri bir validasyon grubu kullanilan “hold-out’
teknigine gore daha az idealdir. Yine de, sinirli sayida 6rnek oldugunda, ayr1 bir dogrulama
veri kiimesi kullanmak, veri boyutunu asir1 derecede sinirlandirarak, siiflandirici
performansinda biiyiik bir degisime yol agacagindan bu teknik tercih edilmistir. Literatiirde de
ayn1 teknigi kullanan ¢alismalar mevcuttur. Ayrica, ML algoritmalarinin eksternal bagimsiz
bir validasyon kohortunda test edilmemesi de énemli bir eksikliktir. Son olarak, IDH
mutasyonunun belirlenmesinde genetik test olmaksizin sadece immunohistokimyasal olarak
IDH1 mutasyonuna bakildigindan bazi IDH1 pozitif ve IDH2 pozitif hastalar gozden kagcmis
olabilir. Ayrica GBM genetik olarak heterojen bir tiimdrdiir ve IDH mutasyonu disinda
MGMT metilasyonu gibi diger molekiiler degisiklikler de goriintiileme bulgularini

etkilemektedir. Bu ¢alismada sadece IDH1 mutasyonuna odaklanilmistir.

Gelecek calismalarda, VASARI skorlamasi ve segmentasyonun birden fazla kisi tarafindan
yapilmasi ile tekrarlanabilirligi yiiksek olan 6zelliklerin ¢alismaya dahil edildigi, prospektif,
cok merkezli, IDH-mutant ve IDH-wild tip hasta sayisinin birbirine yakin oldugu daha
dengeli gruplar ile calismalar yapilabilir. Ayrica ML algortimalarinin performansi bagimsiz

eksternal data setlerinde konfirme edilmelidir.
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6. SONUC VE ONERILER

GBM’de IDH1 mutant hastalar1 IDH-wild tipten ayirmada, konvansiyonel ve diflizyon
agirhikli MR goriintiilerinden elde edilen radiomics 6zelliklerinin kullanildigr makine
ogrenmesi, VASARI skorlamasi ile yapilan makine 6grenmesine gore daha dogru sonuglar
vermistir, ancak istatistiksel olarak anlamli fark bulunmamistir. Radiomics 6zelliklerinin
kullanildig1 makine 6grenmesinin, IDH1 mutasyonunu saptamada sensitivitesi ise VASARI
skorlamasina gore anlamli derecede yiiksek bulunmustur. Hem VASARI hem de radiomics
ozellikleri ile yapilan siniflandirmada makine 6grenmesinin IDH1 mutasyonunun varligini
gostermekten ¢ok dislamada yararli oldugu goriilmiistiir. Glnimizde radiomics 6zellikler ile
makine 6grenmesi kullanilarak gliomlarda IDH1 mutasyonunu belirlemeye yonelik yapilan
¢ok sayida calisma vardir, ancak kullanilan radiomics 6zelliklerin ve ML algoritmalarinin
cesitliligi ve belli bir standardizasyonunun olmamasi nedeniyle rutinde kullanilamamaktadir.

Prospektif, cok merkezli ve standardize ¢alismalar ile degerlendirme gerekmektedir.
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7. OZET

Glioblastom IDH Mutasyonunu Saptamada MR Goriintiilemeye ‘Radiomics’ ve Makine

Ogrenmesinin Katkisi

Giris ve amag: izositrat dehidrogenaz (IDH) mutasyonu glioblastomda en énemli bagimsiz
molekdler prognostik faktordir. Bu ¢alismada, glioblastomda IDH1 mutasyonunu saptamada

MR goruntulemeye radiomics ve makine 6grenmesinin katkisini arastirmak amaglanmustir.

Gerec ve yontem: Calismaya retrospektif olarak 78 hasta (15 IDH-mutant GBM, 63 IDH-
wild tip GBM) dahil edildi. Preoperatif MR goruntuleri Visually AcceSAble Rembrandt
Images (VASARI) skorlamasi ile degerlendirildi. T2A, FLAIR, postkontrast TIA ve ADC
haritas1 goriintiilerinden sekil tabanli ve birinci, ikinci ve yiiksek diizey texture ozellikleri
olmak Uzere toplam 642 adet radiomics 6zelligi elde edildi. VASARI 6zellikleri ve radiomics
ozellikleri ayr1 ayr1 kullanilarak support vector machine, lojistik regresyon, k-nearest
neighborhood, naive Bayes, decision tree, random forest ve neural network algoritmalari ile
smiflandirma yapildi. Ozellik azaltma ydntemi olarak information gain metodu, internal
validasyon teknigi olarak stratified 10-fold cross-validation kullanildi. Makine 6grenme
algoritmalarmin siniflandirma performansi area under the curve (AUC), sensitivite, spesifisite
ve dogruluk oranlari ile degerlendirildi. Performans karsilastirmas1 McNemar testi ile yapildi.

p < 0.05 istatistiksel olarak anlamli kabul edildi.

Bulgular: Neural network algoritmast hem VASARI (0.752 AUC, % 85 dogruluk, % 47
sensitivite, % 94 spesifisite) hem de radiomics 6zellikleri (0.826 AUC, % 87 dogruluk, % 60
sensitivite, % 94 spesifisite) ile yapilan siniflandirmada en iyi performans: gosterdi.
Istatistiksel olarak iki siniflandirma arasinda anlamli fark yoktu (p=0.803). Naive Bayes
algoritmasinin ise radiomics 6zellikleri kullanarak yaptigi siniflandirmanin IDH1
mutasyonunu saptamada sensitivitesi (% 87), VASARI 6zellikleri ile yaptigi siniflandirmaya
(% 60) gore anlamli derecede yiiksekti (p=0.002).

Sonug: GBM'de IDH1 mutasyonunun belirlenmesinde radiomics 6zellikler kullanilarak

yapilan makine 6grenmesinin sensitivitesi, VASARI skorlamasina kiyasla daha yuksekti.

Anahtar Sozcukler: Glioblastom, IDH1 mutasyonu, Makine 6grenmesi, Radiomics,
VASARI
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8. ABSTRACT

Predicting IDH Mutation in Glioblastoma: Contribution of Radiomics and Machine

Learning to MR Imaging

Introduction and purpose: Isocitrate dehydrogenase (IDH) mutation is the most important
independent molecular prognostic factor in glioblastoma (GBM). In this study, it was aimed
to investigate the contribution of radiomics and machine learning to MR imaging in predicting
IDH1 mutation in GBM.

Materials and methods: 78 patients (15 IDH-mutant GBM, 63 IDH-wild type GBM) were
included in this retrospective study. Preoperative MR images were evaluated using Visually
AcceSAble Rembrandt Images (VASARI) scoring. A total of 642 radiomics features,
including shape-based, first, second and higher-order textural features, were extracted from
T2W, FLAIR, post-contrast TIW, and ADC map images. Classifications were made with
support vector machine, logistic regression, k-nearest neighborhood, naive Bayes, decision
tree, random forest and neural network algorithms using VASARI features and radiomics
features separately. Feature reduction was done with information gain method, and stratified
10-fold cross-validation was used as an internal validation technique. The performance of
machine learning algorithms was evaluated with the area under the curve (AUC), sensitivity,
specificity, and accuracy rates. McNemar’s test was used to establish whether the
classification with VASARI scoring is significantly different from classification with

radiomics features. p <0.05 was considered statistically significant.

Results: The neural network had the highest diagnostic performance in the classification
made with both VASARI (0.752 AUC, 85 % accuracy, 47 % sensitivity, 94 % specificity) and
radiomics features (0.826 AUC, 87 % accuracy, 60 % sensitivity, 94 % specificity). There
was no statistically significant difference between the two classifications (p = 0.803). The
sensitivity of the naive Bayes algorithm using radiomics features (87 %) in detecting IDH1
mutation was significantly higher than the classification with VASARI features (60%) (p =
0.002).

Conclusion: Machine learning using radiomics features showed higher sensitivity compared
to VASARI scoring in determining IDH1 mutation in GBM.

Keywords: Glioblastoma, IDH1 mutation, Machine learning, Radiomics, VASARI
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