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KISALTMALAR DIiZELGESI

NET Noroendokrin Tiimor

RCC Renal Hiicreli Karsinom

us Ultrasonografi

BT Bilgisayarli tomografi

MRG Manyetik Rezonans Gorlintiileme

PET BT Pozitron Emisyon Tomografisi

CKBT Cok Kesitli Biligisayarli Tomografi

VKIi Vena Kava Inferior

HSK Hepatoselliiler Karsinom

KSK Kolanjioselliiler Karsinom

T1A T1 Agirlikli

T2A T2 Agirlikhi

GIST Gastrointestinal Stromal Tiimor

DAG Diffiizyon Agirlikli Goriintiileme

GLCM Gray level co-occurrence matrix
GLRLM Gray level run lenght matrix

GLSZM Gray level size zone matrix

GLDM Gray-Level Dependence Matrix
NGTDM Neighborhood gray tone diffirence matrix
ML Makine 6grenme

SVM Support vector machines

kNN K-nearest neighborhood

DICOM Digital imaging and communications in medicine
PACS Picture Archiving Communicating Systems
AUC Area under the curve

ROC Receiver operating characteristic

FCBF Fast Correlation Based Filter

CNN Convolutional Neural Network
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ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, smiflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

3.Cizelge. Filtresiz goriintiilerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden ANOVA ile segilen 10 6zelligin tanimi1

4.Cizelge. Filtresiz goriintiilerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden ANOVA ile secilen 10 6zelligin p degerleri

5.Cizelge. Filtresiz goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ve ANOVA ile
secilen 10 ozellik kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, siniflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

6.Cizelge. ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen tiim
radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC,

siiflandirma dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

7.Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics
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9.Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ReliefF ile
secilen 15 ozellik kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, simiflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

10.Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen tiim
radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC,
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1. GIRIS VE AMAC

Karaciger, primer ve metastatik malign tiimorlerin sik goriildiigii bir organdir. Metastazlar
viicutta lenf nodlarindan sonra en sik karacigerde goriiliir.! Karacigerin metastatik timérleri
primer karaciger neoplazilerine gore 18-40 kat daha sik goriilmektedir.? En sik karsilasilan
hepatik metastazlar kolorektal kanser kaynakli olmaktadir. Karacigere siklikla metastaz yapan
kolorektal dis1 kanserler ise; akciger kanserleri, pankreas kanserleri, mide kanserleri, meme

kanserleri ve primeri belirsiz tiimorlerdir.

Metastazlarin timii ayni goriintiileme bulgularina sahip olmayip primer tiimdoriin

histopatolojisine, kanlanmasina, hemoraji, fibrozis veya nekroz igerigine bagl olarak farkli
radyolojik goriiniimde olabilmektedirler.3*

Metastazlar g¢ogunlukla kontrast sonrasi portal venéz fazda karaciger parankimine gore
hipovaskiiler 6zelliktedir.>®> Kolon, akciger, meme ve mide tiimdr metastazlari en sik
hipovaskiiler timor metastazlaridir. Hipervaskiiler metastazlar néroendokrin Tiimoérler (NET)
(karsinoid, feokromasitoma ve adacik hiicreli tiimor), renal hiicreli karsinom (RCC), tiroid
karsinomu, melanoma ve sarkomlarda izlenir. Meme karsinomu ve pankreas adenokarsinomu
nadiren hipervaskiiler metastaz yapabilirler. Bu lezyonlar en iyi ge¢ arteryel faz goriintiilerde

izlenirler.*®

Bagka sebeplerle yapilan batin Ultrasonografi(US), Bilgisayarli Tomografi(BT) ya da
Manyetik Rezonans Goriiniitleme(MRG)’de karacigerde saptanan fokal ya da multifokal
metastaz olabilecek lezyonlarda lezyon karakterizasyonu agisindan biyopsi ve histopatolojik
inceleme ya da Pozitron Emisyon Tomografisi(PET BT) gibi goriintiileme ydntemlerine

basvurulmaktadir. Bazi durumlarda primer tiimor odag: tespit edilemeyebilmektedir.

‘Radiomics’ dijital medikal gorintiilerin islenebilir kantitatif verilere doniistiiriilmesi
islemidir.® Ana hedefi goriintiilerdeki insan goziiniin ayirt edemedigi sayisiz ‘gizli-mikro’
bilgiyi ortaya ¢ikarmaktir. Baslica elde edilen parameteler goriintii igerisindeki gri seviyelerin
goriintli uzaymdaki olasilikli veya rastgele dagilimini Olgen istatistiksel doku ‘zexture’
parametreleridir.  Rutinde kullanilan Cok Kesitli Bilgisayarli Tomografi(CKBT)

goriintlilerinden elde edilebilir.



Yapay zeka uygulamalarinin bir alt tipi olan makine 6grenmesi ise ‘radiomics’ ile elde edilen
birgok kantitatif parametre arasindan karaciger metastazlarinda en énemli olanlarini segerek

primer timor odagini belirlemede 6nemli katkilar saglayabilir.

Calismamizin amaci primer tiimorii bilinen (kolon, akciger, pankreas, mide ve meme
kanseri) ve intravendz (IV) kontrastli BT’de hipovaskiiler karaciger metastazi bulunan
hastalarin metastaz 6zelliklerine bakilarak primer tiimor odagi bilinmeyen ve karacigerde US,
BT, MRG ya da PET BT incelemede agirlikli rastlantisal bir ya da birden fazla hipovaskiiler

lezyonu bulunan olgularda primer tiimor odagini 6ngorebilmektir.



2. GENEL BILGILER

2.1. KARACIGERIN ANATOMISI

Karaciger sag iist kadranda Glisson kapsiilii ile ¢evrili en biiyiik viseral organdir. Diyafragma
tarafindan toraks boslugundan ayrilir. Ozofagusun abdominal parcasi, mide, duodenum, sag
kolik fleksura, sag bobrek, sag siirrenal bez, safra kesesi ile yakin komsuluk géstermektedir.
Normal boyut ve seklinin bircok varyasyonlar: bulunmaktadir. Ornegin hepatomegali ile
karigabilen ve siklikla kadinlarda gorillen Riedel lobu, karacigerin sag lobunun kaudal
uzanimidir. Ayrica sol lobun degisik derecelerde batin sol tarafina uzanmasi da diger bir

varyasyon drnegidir.

Vena kava inferior (VKI) fossasi, safra kesesi fossasi ve diyafragma ile direk temas olan

ciplak alanlar (Bare area) disinda karaciger periton ile sarilidir.”

Portal hilus karacigerin alt yiizeyinde olup igerisinde sag ve sol hepatik kanallar, hepatik
arterin sag ve sol dali, portal ven, sempatik ve parasempatik sinir lifleri ve lenf nodlar1 bulunur.

Karacigeri ve safra kesesini drene eden lenfatikler portal hilusdaki lenf nodlarina, oradan da
¢olyak lenf nodlarma drene olurlar.®

2.2. KARACIGERIN SEGMENTAL ANATOMISi

Karacigerin segmental anatomisinin bilinmesi lezyon lokalizasyonunun daha iyi
tariflenmesini saglar. Bu nedenle karaciger, vaskiiler yapilar1 temel alinarak segmentlere

ayrilmstir.®

Couinoud 1957°de, Bismuth 1982°de hepatik ven ve portal ven dagilimina goére karaciger
segment ve subsegmentlerini tariflemislerdir.!® Orta hepatik ven, VKI ve safra kesesini
birlestiren diizlem ile karaciger sag ve sol loblara ayrilir.

Sol lob, sol hepatik ven ile medial ve lateral olarak ikiye ayrilir. Bu segmentler ise horizontal
seyirli portal ven ile subsegmentlere ayrilirlar. Segment II ve segment III sol lobun lateral

pargasini olusturur ve falsiform ligamentin solunda yer alirlar. Segment IV sol lobun medial



parcasini olusturur ve falsiform ligamentinin sagindadir. Kranial par¢asi segment [Va, kaudal
pargast segment [Vb’dir.Sag lob, sag hepatik ven ile anterior ve posterior subsegmentine, portal
ven ile siiperior ve inferior subsegmentine ayrilir. Segment V, sag lobun anterior-inferior
subsegmentini, segment VI sag lobun posterior-inferior subsegmentini, segment VI, sag lobun
posterior-siiperior subsegmentini, segment VIII sag lobun anterior siiperior segmentini

olusturur.’

I: Kaudat lob

I1: Sol lob lateral siiperior subsegment
I11: Sol lob lateral inferior subsegment
IVVa:Sol lob mediyal siiperior subsegment
IVb: Sol lob mediyal inferior subsegment
V: Sag lob 6n inferior subsegment

VI: Sag lob arka inferior subsegment
VII:Sag lob arka siiperior subsegment

VIII: Sag lob arka siiperior subsegment

2.3. KARACIGERIN VASKULER ANATOMISi

Karacigerin kan ihtiyacinin yaklagik %75’ini portal ven saglarken, %25 ini hepatik arter

saglamaktadir.

Ana hepatik arter klasik olarak ¢olyak trunkustan kaynaklanir ve arteria hepatica propria dali
ile bu dalin da sag ve sol hepatik arter dallarin1 vermesi klasik hepatik arter dallanmasidir.
Popiilasyonda %55-%60 oraninda goriiliir. %40-%45oraninda ise hepatik arter varyasyonlari
goriilmektedir. En sik goriilen varyasyonlar sag hepatik arterin siiperior mezenterik arterden

koken almasi ve sol hepatik arterin sol gastrik arterden ¢ikmasidir.!?

Portal ven, pankreas boynu posteriorunda yer almakta olup ¢ogu insanda splenik ven ile
sliperiyor mezenterik venin birlesmesiyle meydana gelmektedir. Portal ven, karaciger hilusu
diizeyinde sag ve sol olarak iki ana dalina ayrilir. Bu dallanma portal triad igerisinde hepatik
arter dal ve biliyer kanalikiil ile beraber seyir gostererek hepatik siniizoidlere dokiiliinceye dek

devam eder.1?



2.4. KARACIGER TUMORLERI

Karaciger lenf nodlarindan sonra viicutta en sik metastaz alan organdir. Bu ¢alismaya

metastatik karaciger tiimorleri olan hastalar alinmistir.

2.4.1. Primer Malign Karaciger Tiimorleri

Hepatoseliiler Karsinom (HSK)

Hepatoseliiler karsinom, karacigerin en sik goriilen primer malign tiimorii olup diinyadaki en
yaygin besinci kanserdir ve kansere bagl &liimlerde iigiincii siradadir.®® Etyolojide; siroz,
hepatit B ve C enfeksiyonlari, Wilson hastalig, alfa 1 antitiripsin eksikligi, anabolik steroid
kullanim1 ve aflatoksin bulunmaktadir. %80 oraninda sirotik karaciger zemininden ortaya

cikar 141

Ug tip gelisim paterni bulunur.®®
* Soliter tlimor (%50).
» Diffliz infiltratif (%30-35).
* Cok sayida nodiiller (%16-20)
Diffiiz infiltratif tip en ¢ok sirotik hastalarda goriiliir.! Intrahepatik ve perihepatik vaskiiler
tiimor invazyonu %6.5-%44 oraninda goriiliir.'® Nodiiler HSK %50-80 oraninda kapsiilliidiir.

Kapsiilsiiz olanlar kétii sinirlidir.

US’de degisik ekolarda izlenebilir. Ancak 5 cm den kiiclik olanlar genelde hipoekoik
goriillirler. Timor stromasi yetersiz oldugu i¢in kanama ve nekroz sik goriiliir. Ayrica yag,
tiimoral sekresyon, fibrozis ve amorf kalsifikasyon i¢erebilir. Bu nedenle biiyiik lezyonlar daha

heterojen goriiniimdedir.’

BT’de genelde hipodens olarak izlenir. Kontrast madde enjeksiyonu sonrasi timor
biiyiikliigii, vaskiilaritesi ve nekroz miktarina bagli olarak hizli ve gecici boyanma gosterir.
MRG’ de T1A goriintiilerde izointens, hipointens, hiperintens olabilir. %50 vakada izo-
hiperintens goriiniim bildirilmistir. T2A sekanslarda ise genelde hiperintens olarak izlenir.
Kontrast madde enjeksiyonundan sonra arteriyal fazda kontrast tutan lezyon, portal vendz fazda

ise kontrast birakir ve gec fazda ise kapsiiler boyanma gosterir.8



Kolanjioselliiler karsinom(KSK)

Karacigerin en sik ikinci primer malign tiimoriidiir.® Intrahepatik yada ekstrahepatik safra
kanali epitelinden kaynaklanir. Intrahepatik safra kanallarindan kaynaklananlar santral ve
periferik yerlesimli olabilir. Sag ve sol ana hepatik safra kanallarinin birlesim yerinden kdken
alanlar ‘Klatskin tiimorii’ olarak adlandirilirlar. KSK' i¢in baslica risk faktorleri biliyer atrezi
ve diger safra kanali anomalileri, intrahepatik kolelitiyazis, primer sklerozan kolanjit, paraziter
enfeksiyonlar (Clonorchis sinensis), thorotrast maruziyetidir. KSK bol miktarda fibr6z stroma

iceren sklerozan hipovaskiiler adenokarsinomlardir.?

Klinik olarak dalgalanmalarla seyreden agrisiz tikanma sarilig1 goriiliir. Periferik yerlesimli
olanlarda ise sarilik nadirdir ve bunlarda istahsizlik, kilo kaybi, karin agris1 ve ele gelen kitle

goriiliir.®

Periferal yerlesimli KSK US goriintiilemede izoekoik, hipoekoik ve hiperekoik olabilir. Safra
kanali dilatasyonu izlenebilir. BT incelemede izodens olan tiimoriin gosterilmesi zordur ve
kapsiiler ¢entiklenme goriilebilir. Kontrast madde verildikten sonra ge¢ fazda (20. dakika)
kontrast tutulumu olur.® Fokal ya da generalize safra kanali dilatasyonu tiimérii lokalize
etmeye yardimci olabilir. MRG’de tiimoér T1A gortintiilerde hipointens, T2A goriintiilerde

hiperintens olup kontrastlanma paterni BT dekine benzerdir.?

2.4.2. Metastatik Karaciger Tiimorleri

Karacigerin en sik gériilen malign tiimorii metastazlardir.! Cogunlukla gastrointestinal sistem
kaynakli metastazlar goriiliirken her tiirlii primer malign tiimor karacigere metastaz yapabilir.
Kolorektal kanserlerde metastaz portal ven yolu ile olurken diger metastazlar hepatik arter yolu

ile olmaktadir.?%1°

Karaciger metastazlar siklikla multifokal lezyonlar seklinde goriiliirken bazen tek soliter
lezyon ya da birlesen lezyonlar olarak gériilebilir.2® Fonksiyonel hepatosit ve safra kanali
icermezler. Primer tiimoriin doku komponentine gore hipovaskiiler hipervaskiiler ya da kistik

olabilirler.?

Kolon, akciger ve mide karsinomlar1 siklikla hipovaskiiler metastaz yaparken; RCC,

melanom, tiroid kanseri ve karsinoid tiimorler siklikla hipervaskiiler metastaz yaparlar. Meme



kanseri hipo ya da hipervaskiiler metastaz yapabilir. Kistik metastazlar siklikla kistik malign
tiimorlerden kaynaklanir. Gastorintestinal stromal tiimor( GIST), malign melanom, karsinoid

ve leiyomiyosarkom gibi solid kitlelerin de kistik metastazlar1 goriilebilir.2*

Tiim karaciger metastazlar1 agirlikli olarak areteryel kan akimi ile beslenir. Kontrast madde

enjeksiyonu sonrasi metastazlar degisik fazlarda karakteristik 6zellikler gosterir.

Cevresel halka benzeri perilezyonal kontrastlanma arteryel fazda karaciger metastazlarinda
karakteristik bir bulgudur. Hiper ve hipovaskiiler metastazlarda da goriilen bir bulgu olup

tiimoriin periferal vaskiilarizasyonu ile ters orantili korelasyon gosterir.?

Periferal diisiik dansiteli alan bulgusu veya periferal wash out bulgusu hiper ve hipovaskiiler
metastazlarda portal vendz faz ya da denge fazinda goriilen bir bulgudur. Lezyonun merkezine
gore daha hipodens olarak izlenen gevresel rim tarzinda kontrastlanmayi ifade eder. Malign
lezyonlar igin spesifitesi %100 olup (HSK,KSK, metastazlar) metastazlar igin sensitivitesi
diisiiktiir( %24.5).2°

US nin metastaz saptamada sensitivitesi diisiiktiir (yaklasik %69).2” US incelemede
metastazlar hiperekoik, hipoekoik, hedef goriiniimii, kalsifiye, kistik yada solid olarak
izlenebilirler. Metastazin orjinini belirlemede goriintilleme bulgular1 spesifik degildir. Ayni
hiicre tipinin metastazlar farkli gériinlimde olabilecegi gibi farkli hiicre tiplerinin metastazlari
ayni gorlinimleri verebilir. Ancak bazi 6zellikler belirli grup tiimorlerde goriilmektedir. Hedef
goriiniimii nonspesifik olup akciger ve kolorektal tiimorlerde daha siklikla izlenmektedir.?® Son
yillarda yapilan caligmalarda kontrastli US incelemenin metastaz saptamada sensitivitesinin
oldukga yiiksek oldugu gosterilmis olup ( %91 ) kontrastli BT inceleme ile neredeyse esit hatta
daha iistiin oldugunu gosteren calismalar mevcuttur.?®*° Ulkemizde kullanimi olduk¢a

kisithdir.

Multifazik BT karaciger metastazlarini belirlemede %92 lere ulagan oranda sensitivitesi ile
giivenilir bir yontemdir.3! Karaciger metastazlarinin ¢ogu hipovaskiiler metastazlar olup en

1yi portal venoz fazda (kontrast sonrasi yaklasik 60.saniye) hipoateniie lezyonlar olarak izlenir.

Son yillarda yapilan calismalarda erken arteryel (kontrast sonrasi 10-20 .saniye) ve ge¢
arteryel faz (kontrast sonrasi 25-30.saniye) goriintiilerin hipovaskiiler metastazlarin tespitinde
ekstra bilgi saglamadig1 gosterilmistir.3*3! Yine de hiper ve hipovaskiiler metastazlar arteryel
fazda degisken derecelerde kontrastlanabilir. Honda ve ark. calismasinda portal venoz faz ve
kontrastsiz BT ye gec arteryel fazin eklenmesinin 6zellikle 1 cm den kiigiik metastazlar

saptama olasiligimi artirdigimi gdstermistir.®® Denge fazinda (kontrast sonrasi 100.saniye )



metastazlar daha az goriiniir ya da hi¢ goriinmez hale gelirler.3* Goriintiillemeye eklenmesinin

bu hastalarda katkis1 olmay1p dnerilmez.32

MRG, ozellikle kiigiik boyuttaki (<I cm) karaciger metastazlarinin saptanmasinda ve
karakterize edilmesinde sensitivitesi ve spesifitesi en yiksek metod olarak kabul
edilmektedir.*®> Hepatobiliyer kontrast maddeler ve Difiizyon Agirlikli Goriintiileme(DAG)
ozellikle kiiciik boyuttaki bu metastazlarin saptanmasinda sensitiviteyi arttirmaktadir.®
Hepatobiliyer fazda saglikli karaciger belirgin kontrast tutarak hiperintens, hem hipovaskiiler
hem de hipervaskiiler metastazlar ise fonksiyone hepatosit veya safra yolu i¢cermediginden
kontrast tutulumu gostermeyerek hipointens izlenmektedir. Sonu¢ olarak saglikli parankim-

tiimor kontrast: artmakta dolayisiyla da metastazlarin saptanabilirligi artmaktadir.®

Metastazlarin ¢ogunlugu T2A’da orta derecede hiperintens izlenirler. Ancak kistik
metastazlar (miisindz over, pankreas veya kolon tiimoérii, GIST) veya NET metetastazlari
T2A’da belirgin hiperintens izlenebilmektedir.® Hipovaskiiler metastazlar siklikla geg arteryel
fazda periferal kesintisiz halkasal, ge¢ portal vendz fazda ise perilezyonel veya hedef tarzi
kontrast tutulumu gosterirler.* Hipervaskiiler metastazlar; NET (karsinoid, feokromasitoma ve
adacik hiicreli tlimor), RCC, tiroid karsinomu, melanoma ve sarkoma en iyi geg arteryel faz

goriintiilerde izlenirler.’

2.5. KARACIGER TUMORLERINDE TEDAVI

Karaciger tiimorlerinde klasik olarak kullanilan cerrahi ve sistemik kemoterapinin yani sira
son yillarda yayginlasan girisimsel tedavi secenekleri de bulunmaktadir. Tiimorlerin karacigere
siirlt oldugu durumlarda cerrahi, yaygin oldugu durumlarda ise sistemik kemoterapi tercih
edilir. Girisimsel yontemler tiimoriin karacigere sinirli oldugu durumlarda kiiratif, yaygin

oldugu durumlarda ise tiimor ytikiinii azaltmak amaciyla kullanilmaktadir.

2.6 RADIOMICS

Radiomics radyolojik goriintiilerden kantitatif parametrik degerler ¢ikarilarak, goriintiileri
cok boyutlu ve veri taramaya uygun hale getiren ve taniya yardimci siireclere potansiyel
onciiliik eden; gorece yeni bir metoddur.® Basitce medikal gériintiilerden sayisisiz kantitatif

ozellik ¢ikarma islemidir.®



Radiomics algoritmasi, temel olarak birbirini takip eden basamaklardan meydana gelir.
Goriintii elde edilmesi radiomics analizinin ilk basamagidir. Ardindan goriintiiniin ilgilenilen
kismimin segmentasyonuna gecilir. Radiomics ozellikler segmente edilen volimden elde
edilecegi i¢in en kritik asamadir. Altin standart yontem uzmani tarafindan yapilan manuel

segmentasyondur.537

Segmente edilen voliimden bilgisayar destekli yazilimlarla radiomics ozellikleri ¢ikartilir.

Radiomics 6zellikler 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 ozellikler ise insan goziinlin ayirtedemedigi gri seviyelerin goriintii uzaymdaki
dagilimim ve birbiri ile iliskisini analiz eden kantitatif doku (texture) parametreleridir.® En sik

kullanilan istatistiksel doku parametreleridir.3®

2.6.1. Istatistiksel goriintii dokusu (texture) parametreleri
Istatistiksel goriintii doku analizi, goriintii icerisindeki gri seviyelerin gériintii uzaymnda
olasilikli veya rastgele dagiliminin istatistiksel yontemler ile 6l¢iilmesidir. Birinci diizey, ikinci

diizey ve yiiksek diizey goriintii doku parametreleri olmak iizere gruplara ayrilmaktadir.3®
2.6.1.1.Birinci Diizey Istatistiksel goriintii dokusu (texture) parametreleri

Temel olarak belirlenen alana ait piksel intensitesi histograminda gri seviye dagilim sikligin
degerlendirir.®® Histogram bazl verilerdir. Birinci diizey histogram bazli veriler, piksellerin
konumu ve cevre pikseller ile iligkisi hakkinda bilgi icermez. Goriintliinlin minimum,
maksimum, ortalama, ortanca intensite degerleri yaninda rasgelelik ‘entropy’, tekdiizelik
‘uniformity’, histogram egrisinin ¢arpikligi ‘skewness’ ve dikligi/basiklig1 ‘kurtosis’ degerleri
gibi gri seviyelerin dagilimi ile ilgili kantitatif parametreleri 6lger. Ttim pikseller ayni gri seviye
intensitesinde olursa ‘uniformity’ maksimumdur; homojenligin ol¢iisiidiir. Gortintiideki bir
piksel i¢in her bir gri seviye intensitesinde olma ihtimali esitse ‘entropy’ maksimumdur;

heterojenligin 6l¢iisiidiir. “Entropy” ve “uniformity” en sik kullanilan parametrelerdir.

2.6.1.2.ikinci Diizey Goriintii Dokusu Parametreleri
Ikinci diizey parametreler piksel veya vokseller arasindaki istatistiksel iliskileri agiklar.
Pikseller arasindaki iligkiyi, gri seviye gegis Ozelliklerini, pikseller arasindaki komsuluk

ozelliklerini degerlendirir. Baslica parametreleri gray level co-occurrence matrix (GLCM), gray



level run lenght matrix(GLRLM), gray level size zone matrix (GLSZM) ve Gray-Level
Dependence Matrix (GLDM) parametreleridir.®

Gray level co-occurrence matrix (GLCM)

GLCM, bir goriintiideki veya ROI’deki, voksel ¢iftleri arasindaki iligskiyi ve intensite ¢iftleri
arasindaki iligskiyi degerlendirerek olusturulur. Hesaplama, gri seviyedeki dagilim ile benzer
dagilimda piksel ¢iftlerinin 6l¢iilmesine dayanir (1. Cizim). GLCM o6l¢iimleri iki boyutlu
goriintiilerde 0, 45, 90 ve 135 olmak tizere dort farkli ag1 boyunca yapilir.

gri seviye goriintii matriksi  rakamsal gri seviye goriintii matriksi co-occurrence matriks
'( 1|22
113
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1.Cizim. Gray level co-occurrence matrix (GLCM) analizinin sematik ¢izimi. a) Gri Seviye
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gorlintii, b) gri seviyelere karsilik gelen rakamlardan olusan rakamsal gri seviye goriintii
matriksini ve ¢) soldan saga horizantal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen ‘co-
occurence’ matriksi gostermektedir. Rakamsal goriintli tablosunda soldan saga 1’den 2’ye
gecisler isaretlenmistir. Gortildiigli gibi 1’den 2’ye gegis li¢ keredir. ‘Co-occurence’ matrikse
bakildiginda (dikey siitun referans piksel degerlerini , yatay siitun komsu piksel degerlerini
gostermektedir) referans olarak 1, komsu piksel rakamsal degeri olarak 2 alindiginda ¢ember

icine alinmis toplam gegis sayis1 goriilmektedir.®

Gray level run length matrix (GLRLM)

GLRLM, ayn1 gri seviyedeki piksellerin veya voksellerin, herhangi bir yone dogru araliksiz
devam etme uzunlugunu gosteren bir matrikstir (2. Cizim).** Bu 6l¢iimler iki boyutlu
gorintiilerde 0, 45, 90 ve 135 olmak iizere dort farkli, {ic boyutlu goriintiilerde ise 13 farkli ag1

boyunca tekrarlanir.
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2. Cizim. Sadelestirilmis bir “run length matrix” ¢izimi. Soldan saga horizantal yani O derece
ile yapilan hesaplamalarda elde edilen “run length matrix” en sagda goriilmektedir. Rakamsal
goriintii tablosuna bakildiginda; horizontal olarak , soldan saga, 1 adet 2 gri seviye degerinde
3 piksel uzunlugundaki seri ki bu seri 2 adet 2 seri uzunlugunda seri de igermektedir ve 2 adet
3 gri seviye degerinde 2 piksel uzunlugunda seri goriilmektedir. “Run lenght matrix”te gri

seviye degerleri ve bu degerlere ait seri uzunluklar1 goriilmektedir.3®

2.6.1.3 Yiiksek Diizey Gériintii Dokusu Parametreleri

Yiiksek diizey parametreler genellikle iic veya daha fazla piksel veya voksel arasindaki
iliskileri g6z 6nilinde bulunduran matrislere dayanir. Komsu voksellerle iliskiyi dikkate alarak
vokselleri kendi lokalizasyonlarinda degerlendirme avantajina sahiptir. En sik kullanilani

neighborhood gray tone diffirence matrix (NGTDM) parametreleridir.*°
Neihborhood gray tone diffirence matrix (NGTDM)

Her goriintii pikselinin gri seviye degeri ile komsulugundaki piksellerin ortalama gri seviye
degerleri arasindaki farkin Gl¢timii temelli degerlendirme yapilir (3. Cizim). NGTDM’nin
amaci insan goziniin degerlendirmesine miimkiin oldugunca yakin kantitatif parametrik

degerler elde etmektir.®
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3. Cizim. “ Neighborhood gray tone diffirence matrix ” dlgiimlerinin sematize edilmis ve
sadelestirilmis sekli goriilmektedir. Olciimler sirasinda ilgilenilen piksel ile kiyaslanacak

komsuluk piksel degerlerinin uzakligi (d) kullanici tarafindan belirlenebilmektedir.

Segmente edilen goriintiilerde uygulanan filtrasyon yonteminin temel amaci orijinal dokulu
goriintlinlin bir ¢esit dogrusal ya da dogrusal olmayan donilistime maruz kalmasi ve bunu
takiben doku bilgisi elde etmek i¢in doniistiiriilmiis gorlintiiniin istatistiksel analizinin
yapilmasidir. Genelde c¢aligmalarda kullanilan filtrasyon yontemleri spasyal filtrasyon
yontemleridir.®® Calismamizda kullandigimiz Laplacian Gaussian filtrasyon teknigi ¢evredeki
alanlardan gelen kenar ozelliklerini gelistiren bir uzaysal filtreleme teknigidir. Bu teknikte
timor ve ¢evre doku arasindaki iligkiyi yansitabilen timor kenar karakterizasyonu ile ilgili

kantitatif analiz yapilmas1 saglanir. %

2.7. MAKINE OGRENMESI

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

olmayan makine dgrenmesi olarak ikiye ayrilir.*!
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Denetimli makine 6grenmesinde, algoritma insan etiketli bir veri kiimesi {izerinde egitilir,

ardindan etiketlenmemis verilerde siniflandirma yapar.**

En yaygin kullanilan denetimli makine 6grenme (ML) algoritmalar1 destek vektdr makineleri
(support vector machines;SVM), lojistik regresyon (logistic regression), k-en yakin komsu (k-
nearest neighborhood;kNN), naif Bayes (naive Bayes), karar agaclar1 (decision trees;tree),

rasgele orman (random forest) ve ndral ag (neural network) algoritmalaridir.

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

vektorleri ise hiperdiizlemin iki tarafindaki en yakin vektdrlerdir (4. Cizim).*

4. Cizim. SVM basitlestirilmis ¢izimi Algoritma orjinal datay1 (soldaki ¢izim) siniflar1 ayiran
optimal diizlem (kirmizi ¢izgi) ve vektorler (mavi kesikli ¢izgiler) ile farkli bir alana (sagdaki

¢izim) tagir.

Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan veri
kiimesini analiz etmek icin diizlemde en iyi egriyi yakalamaya calisan istatistiksel bir
yontemdir. Sonug, ikiye boliinmiis bir degiskenle dlgiiliir. Sadece iki olast sonug vardir (5.
Cizim)*®

KNN’de simifi bilinmeyen bir veri, k tane en yakin komsusuna bakilarak komsularinin ¢ogu

hangi smiftaysa o sinifa dahil edilir(5. Cizim).*
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Naive Bayes, verileri olasilik ilkeleri ile hasaplayarak siniflandiran bir smiflandirma
algoritmasidir. Bir siniftaki belirli bir 6zelligin varliginin bagka herhangi bir 6zelligin varligina

bagh olmadigini varsayar(5. Cizim).*®

Lojistik regresyon kNN Naive Bayes
O 00 oO o
e & 0O O
% ® 0,0 O | ® (N \O O OO
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. 2
. .\hs '\ L
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5. Cizim. Lojistik regresyon, kNN ve naive Bayes algoritmalarinin basitlestirilmis
¢izimi. Turuncu ve siyah daireler farkli gruplar1 temsil etmektedir. Lojistik regresyonda, bir
veya daha fazla bagimsiz degiskenle elde edilen sonug belli bir olasiligin iistiinde ise sari,
altinda ise siyah grup olarak smiflandirilir. kKNN’de en yakin 3 komsu g6z Oniine
alindiginda,bilinmeyen nesne (mavi tiggen) siyah dairelerle temsil edilen sinifa atanirken, en
yakin 5 komsu durumunda turuncu daireler sinifina atanir. Naive Bayes, tiim 6zelliklerin sonuca
veya smif ongoriisiine esit katkida bulundugunu varsayar. Siyah ve turuncu cizgiler, farklh

siiflardaki ornekler i¢in farkli olasilik diizeylerini temsil eder.

Karar agaci algoritmalari, 6rneklerin siiflandirilmasinda en dogru ve basit karar noktalarini
olusturur ve insanlar i¢in en yorumlanabilir modelleri sa,§;lar.43 Karar agaglarin1 temel alan
random forest algoritmalar1 ise siniflandirma islemi sirasinda birden fazla karar agaci

kullanarak siniflandirma degerinin yiikseltilmesini hedefler (6. Cizim).*
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6. Cizim. Karar agaci1 (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 (7. ¢izim).**

Girig katmani  Gizli katman  Cikis katmani

7. Cizim. Neural Network algoritmasinin basitlestirilmis ¢izimi

Segmente edilen goriintiiden ¢ikarilan Radiomics parametreleri, siniflandirma i¢in kullanilan
verileri olusturur. Radiomics parametre cesitliliginin fazla olmasi ciddi bir problemdir.
Parametre sayis1 hasta sayisindan fazla oldugunda alakasiz ve gereksiz ozellikler 6grenme
algoritmasinda hatalara ve karigikliga neden olur. Bunu 6nlemek ve 0grenme algoritmasinin

basarisini arttirmak icin ozellik azaltma ‘feature reduction’ yontemleri kullanilmalidir.*?
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Ozellik azaltma tekrarlanabilirlik analizi, esdogrusallik analizi , algoritma tabanli dzellik se¢imi
ve kiime analizi gibi farkli yaklagimlar kullanilarak yapllabilir.43 En sik kullanilan yontemler
ReliefF ve FCBF (Fast Correlation Based Filter) gibi algoritma tabanli 6zellik azaltma

yéntemleridir.43

Giinitimiizde radiomics yalnizca aragtirma alani olarak kabul edilmekte olup klinik olarak
kullanilabilmesi i¢in sonuglarin bagimsiz veri setleri kullanilarak tercihen farkli bir kurumdan
veriler kullanilarak dogrulanmasi gerekir.** Bu nedenle makine d6grenmesi algoritmalarinin
validasyonu i¢in en degerli yontem bagimsiz eksternal validasyon yontemi olarak kabul edilir.
Ancak kiiciik dlgekli pilot ya da 6n ¢alismalarda bu tiir bagimsiz dogrulama verilerine sahip
olmak her zaman miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda internal validasyon teknikleri
kullanilabilir. Literatiirde en sik kullanilan internal validasyon teknikleri k-katlamali ¢apraz
validasyon (k-fold cross-validation), birini disarda birakmali ¢apraz validasyon (leave one out

cross-validation) ve ayirma (hold-out) teknikleridir.*?
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3. GEREC VE YONTEMLER
3.1 Etik Kurul Onay1, Aydinlatilmis Onam

Calismamuz i¢in Kocaeli Universitesi girisimsel olmayan klinik arastirmalar komitesinden
KU GOKAEK-2020/2.14 2020/40 proje numarali, 13/02/2020 tarihli etik kurul onay1
almmigtir. Calismada kullanilan kontrastli batin BT goriintiileri bashekimlik onayiyla
hastanemizin PACS (Picture Archiving Communicating Systems) is iStasyonundan retrospektif
tarama ile elde edilmistir. Hastalara rutin BT tetkikleri 6ncesinde yazili bilgilendirme formu

verilmektedir.
3.2 Hasta Toplanmasi

Calismamizda 2009-2020 yillar1 arasinda hastanemiz patoloji boliimiinde karaciger
metastazi tanisi alan ve primer tiimor odagi( kolorektal, akciger, pankreas, mide ve meme ca)

bilinen hastalarin kontrastli batin BT goriintiileri retrospektif olarak taranmistir.

Tedavi dncesi ilk tan1 aninda metastazi olan ya da tedavi almadigi donemde takiplerinde yeni

gelisen metastazi ya da metastazlari olan hastalar ¢alismaya dahil edilmistir.

Uygun protokol (portal venoz faz) gorintiileri olmayan hastalar, 1 cm den kiigiik metastazi
olan hastlar ve karaciger metastazlariin radiomics 6zelliklerini etkileyebilecek ( kemoterapi,

immiinoterapi, hormonoterapi vs.) tedaviler uygulanan hastalar ¢aligmaya dahil edilmemistir.

8. cizimde mevcut calisma i¢in olan hasta se¢cim protokoliinii 6zetlemektedir.
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8. Cizim. Calismamizda hasta se¢im protokolii

3.3 BT Goriintiilleme Teknigi

BT goriintiileri merkezimizdeki 64 kesitli BT (Toshiba Aqulion Medical Systems , Japan) ve
16 kesitli Toshiba Alexion Medical Systems , Japan) cihazlari ile elde edilmistir. 64 kesitli BT
cihazinda goriintiilemede kullanilan parametreler pitch 0.8-1.5, rotatér zamani1 0.5 sn, tiip voltaji
120kV ve tiip akim1: 50-220mAs (otomatik ekspojur kontrolii ile ) ve kesit kalinligi 1-5 mmdir.
16 kesitli BT cihazinda goriintiilemede kullanilan parametreler pitch 0.6-1.7, rotatdr zamani
0.75 sn, tiip voltaji 120kV ve tiip akimi: 50-300 mAs (otomatik ekspojur kontrolii ile ) ve kesit
kalmlig: 1-5 mmdir. Iyotlu kontrast madde (Omnipaque 350; .GE Healthcare, Milwaukee, WI)

pompa enjektori ile 2.5-3 ml/sn hizinda olmakla 1ml/kg dozunda uygulanmustir.

3.4 Segmentasyon ve Radiomics Ozelliklerinin Cikarilmasi

Tedavi oOncesi kontrastli batin BT goriintileri ‘DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine)’ formatiyla 3D Slicer 4.10.1 (www.slicer.org) programina

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

(sirastyla sigma 0.5 ve 2.5) filtrasyon goriintiileri elde edildi.

Segmentasyon islemi tek radyoloji asistani (A.Y) tarafindan manuel olarak yapildi.
Segmentasyon islemi mediasten penceresinde, kalin kesitli (Smm) aksiyel goriintiiler tizerinden
vaskiiler yapilar, kalsifikasyon ve hava dansitesi icermeyecek sekilde tiimor kesimi biitlin

hacmiyle segmente edildi (9-10-11. Cizim).

Segmente edilen voliimlerden ayn1 programin ‘Radiomics’ eklentisi ile 14 adet sekil tabanli
semantik 6zellik, 18 adet birinci diizey (histogram), 70 adet ikinci diizey (GLCM, GLRLM,
GLSZM, GLDM) ve 5 adet yiiksey diizey (NGTDM) texture 6zellikleri olmak iizere toplam
107 adet radiomics parametresi elde edildi (12. Cizim).
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a = B

@ @ 8 i n B &
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9. Cizim. Meme kanseri tanil1 hastanin aksiyel kontrastlit BT goriintiisiinde kemik yapiy1

icermeyecek sekilde metastazin biitiin hacmiyle segmentasyonu.
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File Edt View Help
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10. Cizim. Mide kanseri tanil1 hastanin aksiyel kontrastli BT goriintiisiinde vaskiiler yapiy1

icermeyecek sekilde metastazin biitiin hacmiyle segmentasyonu.

Fie Gt View Hep

@@@ Modules: 4 Segment Editor v "ve'\.) ‘fggo% & @ t - E;h%' - ga

@ DSlicer

) Help & Admowtedgement

egmentation: | Seqmentaton
faster volume: 5: CEAxal 5.0,,,
add mRemove ashowlb M Osagmmmns.. M

» Color lame

fledts

x(elzle| B 5 S

None  Paint Draw Frese Leveltracng Growfromseeds il between sices

: ‘3‘ & T’ n E %
Threshokd | Margin | Hollow ~ Smoothing | Scissors | Eslands | Logical operators

11. Cizim. Pankreas kanseri tanil1 hastanin aksiyel kontrastli BT goriintiisiinde kalsifikasyonu

icermeyecek sekilde metastazin biitiin hacmiyle segmentasyonu.
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Show Zoomed Shce 75 | original
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12. Cizim. Segmente edilen voliimden 3D Slicer programinin ‘Radiomics’ eklentisi (lacivert

ok) ile Radiomics 6zelliklerinin (yesil elips ve turuncu dikdortgen) ¢ikarilmasi.

3.5 Makine Ogrenmesinin Uygulanmasi

Denetimli makine 6grenme algoritmalar1 ile smiflandirma i¢in ‘Orange data mining’

programi versiyon 3.24 (https://orange.biolab.si/) kullanild1.?’

Filtresiz, ince ve kaba filtre kullanilarak elde edilen radiomics ozellikleri ayr1 ayri
kullanilarak 7 ayri makine 6grenmesi( SVM, lojistik regresyon, kNN, naive Bayes, karar

agaclari, random forest ve néral network ) algoritmalari ile siniflandirma yapildi.

Filtresiz BT goriintiileri lizerinden elde edilen radiomics Ozellikleri kullanilarak yapilan
makine 6grenmesinde Ozellik azaltma yontemi olarak algoritma tabanli ANOVA metodu

kullanilarak bes grubu ayirmada en 6nemli 10 &zellik segildi ve siniflandirma yapildi.

Ince Filtre uygulandiktan sonra elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan makine
ogrenmesinde 6zellik azaltma yontemi olarak algoritma tabanli ReliefF metodu kullanilarak bes

grubu ayirmada en dnemli 15 6zellik segildi ve siiflandirma yapilda.

Kaba filtre uygulandiktan sonra elde edilen radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan makine

ogrenmesinde 6zellik azaltma yontemi olarak algoritma tabanli FCBF (Fast Correlation Based
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Filter) metodu kullanilarak bes grubu ayirmada en 6nemli 4 6zellik segildi ve siniflandirma

yapildi.
Internal validasyon teknigi olarak stratified 10-fold cross-validation kullanild.

ML algoritmalarinin siiflandirma performansinin degerlendirilmesi ROC analizi, area under

the curve (AUC), smiflandirma dogrulugu , sensitivite ve spesifite degerleri ile yapildu.

3.6 istatistiksel Analiz

Istatistiksel degerlendirme, IBM SPSS 20.0 (SPSS Inc., Chicago, IL, USA) paket programi
ile yapildi.Normal dagilima uyan milimetrik degiskenler ortalama +/- standart sapma (SD),
normal dagilima uymayanlar medyan (25.-75. persentil) degerleri ile kategorik degiskenler ise
frekans (ylizde) ile ifade edildi. Normal dagilima uygunluk Shapiro Wilk Testi ile
degerlendirildi. Nicel degiskenlerin karsilagtirilmasinda Anova Testi kullanildi. Kategorik
degiskenler ise ki-kare testi ile degerlendirildi. 51i grup karsilastirmasinda normal dagilima
uyan degiskenlerin karsilastirilmasinda Anova Testi, normal dagilima uymayanlarin
karsilastirilmasinda Kruskal Wallis testi kullanildi. Calismadaki tiim istatistiksel analizlerde p
degeri 0,05'in altindaki sonuglar istatistiksel olarak anlamli kabul edildi. 5 grup arasinda
anlamli ¢ikan degiskenler igin, receiver operating characteristic (ROC) analizi yapilarak AUC

(Area under the curve), sensitivite ve spesifite hesaplandi.
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4. BULGULAR

Calismaya 27-88 yas araliginda 97 kadin 104 erkek hasta olmak tizere toplam 201 hasta dahil
edildi. Grup 1 kolorektal kanser, Grup 2 akciger kanseri, Grup 3 pankreas kanseri, Grup 4 mide
kanseri, Grup 5 meme kanseri olarak siniflandirildi. Gruplar arasinda kadin erkek oran1 arasinda
anlaml fark vardi(p<0.001). 1., 3. ve 5. grupta kadin orani ; 2. ve 4. grupta erkek orani daha
fazlaydi. gruplar arasinda yas acisindan anlamli farklilik vardir (p<0.001). Meme kanseri
grubunun yas ortalamasi diger gruplara gore anlamli derecede diisiiktii. Hastalarin demografik

ozellikleri 1.¢izelgede, 13.ve 14.¢izimde 6zetlenmistir.

1.Cizelge. 5 hasta grubunun demografik 6zellikleri.

Grup 1 Grup 2 Grup 3

(n=56) (0=39) (n=38)

Y:
| - 66131104 6495+1021 6703998 62871196 53861063 < 0.001
(Ortalama+SD)
Cinsryet

33/23 7/32 20/18 8/31 29/0 < 0.001
(Kadin/Erkek)
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Bar Chart

. gander

mr
=[]

Count

13. Cizim. 5 hasta grubunun cinsiyet oranlarinin bar grafigi

134
i
w- H
@
=]
L)
401
158
o
20

14. Cizim. 5 hasta grubunun yas degerlerinin kutu grafigi
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Filtresiz goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden ANOVA ile segilen 10
ozellik kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin performansi tiim 6zellikler

kullanilarak yapilan siniflandirmadan daha yiiksek bulundu.

Radiomics 6zelliklerinin tiimii kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin

performanslari 2. ¢izelgede gosterilmistir..

Tim radiomics o6zelliklerinden ANOVA ile segilen 10 6zelligin tanimi 3. ¢izelgede, p
degerleri 4. cizelgede gdsterilmis olup 6zelliklerin tiimiinde 5.grubun degerleri diger gruplardan
anlaml1 derecede farkliydi. Bu 6zellikler kullanilarak yapilan siiflandirmada performansi en
yiiksek algoritma Lojistik Regresyon algoritmasiydi ( Grup 1 i¢in AUC 0.705, Grup 2 i¢in AUC
0.665, Grup 3 i¢in AUC 0.660, Grup 4 igin AUC 0.662, Grup 5 i¢in AUC 0.933). Grup 5 de
sensitivitesi %86, spesifitesi %95, dogrulugu %94 olarak bulundu. Tiim ML algoritmalarinin

ozellik azaltma yontemi ile performans degerleri 5.¢izelgede gosterilmistir.

Tiim algoritmalar siniflandirmada en iyi performansi grup 5 i diger gruplardan ayirmada

gostermis olup 15.¢izimde grup 5 i¢in ML algoritmalarinin ROC egrisi gosterilmistir.
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2. Cizelge. Filtresiz gorlintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen tiim Radiomics
ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin  AUC, siniflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

Sumflandurma

é]ll:.u:l:ﬁunrmlsl AUC Doﬁ(l‘;l;]llﬁll Se];:::]nte SP:;::'E
ENN
Grup 1 0.671 65 31 T
Grup 2 0.603 T 30 87
Grup 3 0.708 75 39 83
Grup 4 0.613 2 10 87
Grup 3 0.919 %0 68 93
Tree
Grup 1 0.484 7 33 66
Grup 2 0.646 7 23 88
Grup 3 0473 68 13 30
Grup 4 0.588 72 33 82
Grup 3 0.777 88 55 @3
SVM
Grup 1 0.722 67 66 68
Grup 2 0.632 71 30 80
Grup 3 0.625 72 18 85
Grup 4 0.669 74 07 90
Grup 5 0.929 94 72 97
Random Forest
Grup 1 0.667 68 51 75
Grup 2 0.560 68 28 17
Grup 3 0.511 65 13 17
Grup 4 0.631 76 20 20
Grup 5 0.889 92 65 97
Neural Network
Grup 1 0.698 70 44 30
Grup 2 0.600 pr 30 82
Grup 3 0.648 71 26 82
Grup 4 0.722 77 43 84
Grup 5 0.904 93 68 o7
Naive Bayes
Grup 1 0.675 69 28 84
Grup 2 0.701 67 53 70
Grup 3 0.622 72 15 85
Grup 4 0.603 75 28 87
Grup 5 0.867 87 65 o1
Logistic Regression
Grup 1 0.715 69 57 73
Grup 2 0.649 65 51 69
Grup 3 0.643 30 10 96
Grup 4 0.607 79 23 93
Grup 3 0.906 94 82 95

Swiflamada ttim dzellikler kullamimistir

Grup 1: kolorektal kanser Grup 2: akciger kanseri Grup 3: pankreas kanseri Grup 4: mide
kanseri Grup 5. meme kanseri
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3. Cizelge. Filtresiz goriintiillerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden ANOVA ile segilen 10 6zelligin tanimi1

Radiomics Ozelligi Tamm
FO Kurtosis Histogram egrisindeki tepelesmedir. Vitksek olmas dagilmm agwhkl olarak efrinin

kryruzunda | diigik olmas mean degeri gevresinde daha vogun oldugu anlamma gelir.

GLDM Large Dependence High Gray Level Daha yiiksek gri seviye degerleri ile genis bagimlhhim ortak dagilimimm 6lgsidiir.

Emphasis

SH Major Axis Length Gririmtiniin en genig eksen uzunlugumum verisidir.

FO Range Girintiideld parlaklik degerlerinin aralizidir

GLSZM Gray Level Variance Garimtilerde gri level yogunlugundali degigikligin Slgasidir.

GLCM Autocorrelation Gririimtimiin kabalik ve nceligimin bityikliigimin &lciistdir.

SH Sphericity Tiimér bélgesinin smirlarmm yuvarlakhifimm 8lghsidir:

GLCM Joint Average Dagilhmm gri seviye yogunlufunun ortalamasidir.

GLCM Sum Average Yilksek ve ditgiik vogunluklu giftlerin olugumu arasmdala iligkinin lgishdir.
GLDM High Gray Level Emphasis Dzha yiiksek gri seviye degerlerinin dagilmmm §lgiisiidiir.

4. Cizelge. Filtresiz goriintillerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden ANOVA ile segilen 10 6zelligin p degerleri

Radiomics Ozelligi Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4 Grup 5 P
FO Kurtosis 296 (2.76-3.23) 3.24 (2.79-3.48) 2.90 (2.68-3.2T) 2.99(2.90-3.1%) 4.03 (2.90-3.1%) 0,001
GLDM Large

Dependence High Gray 1736 (1181-2540) 1394 (933-1641) 1181 (935-1762) 1643 (968-2168) 3006 (1818-3572] 0.001
Level Emphasis

SH Major Axis Length 024 (0.17-0.33) 0.33 (0.26-0.41) 033 (0.25-0.42) 0.26 (0.20-0.38) 0.48 (0.36-0.62) 0.001
FO Range 136 (115-16T) 117 (92-134) 116 (101-143) 122 (97.00-135) 156 (132-208) 0,001
GLSZM Grav Level 251 (2.06-321) 202 (1.83-2.4%) 220(1.71-2.77) 2.10(1.65-2.48) 3.06 (2.16-4.76) 0,001
Variance

GLCM Autocorrelation 13.17 (9.22-17.600 544 (B.07-12.73) 10.58 (B.0B-13.45)  9.65(7.44-14.26) 16.06 (11.31-25.09)  0.001

SH Sphericity 0.75 (0.73-0.77) 075 (0.72-0.77) 0.76 (0.73-0.78) 0.75 (0.72-0.7T) 0.69 (0.64-0.73) 0.001
GLCM Joint Average 3.60(3.00-4.67) 3.05(2.78-3.533) 33220(2.80-3.62) 3.07(2.71-5.74) 398 (3344587 0.001
GLCM Sum Averaze 7.20(6.00-8.34) 610 (3.55-7.10) 644 (5.61-7.25) 6.15(3.42-748) 796 (6.68-5.95) 0.001

GLDM High Grav Level 1413 (5.75-18.77) 10,47 (B.74-13.76) 11.52 (8 11-15.05) 1023 (B.2B-1534) 16.76 (12.25-26.000  0.001
Emphasis
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5. Cizelge. Filtresiz goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ve ANOVA ile
secilen 10 ozellik kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, smiflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

Smiflandirma

ML Algoritmasi . . . Sensitivite Spesifite
Gmpln%" AUC D”%ﬁ')“g“ (%) p(%)
kNN
Grup 1 0.580 60 51 64
Grup 2 0.385 69 23 80
Grup 3 0.605 76 26 87
Grup 4 0.572 2 76 87
Grup 3 0.793 83 34 21
Tree
Grup 1 0.569 61 30 70
Grup 2 0.379 n 20 83
Grup 3 0.487 69 15 82
Grup 4 0.609 2 30 82
Grup 3 0.833 o0 62 93
SVM
Grup 1 0.703 65 66 63
Grup 2 0.610 0 20 82
Grup 3 0.606 73 13 80
Grup 4 0.562 73 13 87
Grup 3 0.931 o3 82 @97
Random Forest
Grup 1 0.640 64 50 T0
Grup 2 0.603 73 28 83
Grup 3 0.564 13 34 82
Grup 4 0.336 T4 23 86
Grup 5 0.804 o0 51 947
Neural Network
Grup 1 0.678 64 46 n
Grup 2 0.671 69 15 82
Grup 3 0571 T0 18 82
Grup 4 0.636 n 17 83
Grup 5 0.923 95 86 96
Naive Bayes
Grup 1 0.662 68 37 80
Grup 2 0.655 69 33 7
Grup 3 0.551 T0 15 82
Grup 4 0.381 76 23 89
Grup 3 0.861 34 68 87
Logistic Regression
Grup 1 0.705 64 67 63
Grup 2 0.665 70 as 79
Grup 3 0.660 78 15 03
Grup 4 0.662 76 05 03
Grup 5 0.933 94 86 95

Simiflamada ézellik azaltma yontemi kullanilmigstir.

Grup 1: kolorektal kanser Grup 2: akciger kanseri Grup 3: pankreas kanseri Grup 4: mide
kanseri Grup 5: meme kanseri
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sensitivite

1-spesifite

B svm Random Forest Logistic Regression Neural Network M Naive Bayes kNN I Tree

15. Cizim. Filtresiz goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ve segilen 10
ozellik kullanilarak yapilan siniflamada grup 5 i¢in ML algoritmalarinin ROC egrisi

Ince filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden ReliefF ile secilen 15
ozellik kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin performansi tiim 6zellikler

kullanilarak yapilan siniflandirmadan daha yiiksek bulunmustur.

Radiomics 6zelliklerinin tiimii kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin
performanslar 6. ¢izelgede gdsterilmistir.

Tiim radiomics 6zelliklerinden ReliefF ile segilen 15 6zelligin tanimu1 7. gizelgede, p degerleri
8. cizelgede gosterilmis olup bu 6zelliklerin ¢ogunda 5.grubun degerleri anlamli derecede
farkliydi. Bu 6zellikler kullanilarak yapilan simiflandirmada performans: en yiiksek algoritma
Lojistik Regresyon algoritmasiydi ( Grup 1 igin AUC 0.718, Grup 2 i¢in AUC 0.619, Grup 3
icin AUC 0.626, Grup 4 i¢in AUC 0.612, Grup 5 i¢in AUC 0.943 ). Grup 5 de sensitivitesi %79,
spesifitesi %97, dogrulugu %94 olarak bulundu. Tiim ML algoritmalarmin 6zellik azaltma

yontemi ile performans degerleri 9. ¢izelgede gdsterilmistir.

Tiim algoritmalar simiflandirmada en iyi performansi grup 5 i diger gruplardan ayirmada

gostermis olup 16. ¢izimde grup 5 i¢in ML algoritmalarinin ROC egrisi gosterilmistir.
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6. Cizelge. ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen tiim Radiomics
ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin  AUC, simiflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

i\;l:_.uallguriunﬂm ATC Sil}l;g::ﬂ:;n Sensitivite Spesifite
plar a0) ©0) (°0)
kNN
Grup 1 0.692 64 38 66
Grup 2 0.347 ] 23 81
Grup 3 0.697 76 28 37
Grup 4 0.378 16 12 o1
Grup 3 0.205 a3 75 05
Tree
Grup 1 0.623 72 39 85
Grup 2 0.546 63 28 72
Grup 3 0.460 69 15 21
Grup 4 0371 1 23 82
Grup 5 0.874 88 38 o3
SVM
Grup 1 0.642 38 76 il
Grup 2 0.396 17 02 95
Grup 3 0.632 69 26 9
Grup 4 0353 77 0 26
Grup 3 0257 96 36 o7
Random Forest
Grup 1 0,636 63 39 73
Grup 2 0322 66 15 78
Grup 3 0.617 n 28 81
Grup 4 0.647 74 20 87
Grup 5 0.201 92 73 o3
Neural Network
Grup 1 0.618 63 44 73
Grup 2 0.481 72 15 85
Grup 3 0.337 68 15 9
Grup 4 0.630 n 28 82
Grup 3 0.92% 93 52 o7
Naive Bayes
Grup 1 0.609 67 07 01
Grup 2 0.365 62 12 T4
Grup 3 0.388 67 13 30
Grup 4 0.590 68 25 0
Grup 5 0.861 78 72 0
Logistic Regression
Grup 1 0.669 55 64 51
Grup 2 0.582 71 23 83
Grup 3 0.556 78 0 26
Grup 4 0.615 75 07 91
Grup 5 0.927 22 86 23

Sinmiflamada tiim ézellikler kullanilmigtir

Grup 1. kolorektal kanser Grup 2: akciger kanseri Grup 3: pankreas kanseri:
Grup 4: mide kanseri Grup 5: meme kanseri
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7. Cizelge. Ince filtreli goriintiilerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden ReliefF ile segilen 15 6zelligin tanimi1

GLDM e Dependence

High Grav Level Emphasis

SH Major Axis Length

SH Maximum 3D Diamater

SH Maximum 2D Diamater

SH Maximum 2D Diamater
Column

SH Maximum 2D Diamater

Tanim

kuymfunda | ditgiik olmas: mean defen ¢evresinde daha yofun olduZu anlamma zelir.

Daha yiiksek gri seviye deZerlen ile genig bagimhhgm ortak dafilhimmn dlghsidiir.

Goriintiniin en genty eksen uzonlufunun verisidir.
Timar yiizeyi ile kdge aflan aras en genis ilali dklid mesafesi olarak: tammlanr.

Sagittal planda sittun dilimlerinde timdr vilzeyi ile kdge aglan aras: en genis ikali Sklid
mesafesi olarak tammlanir.

Koronal planda sira dilimlerinde timér yiizevi ile kdge aflan arasi en genis ikili dklid
mesafesi olarak tammlamr.

Slice
GLRLM Run Entropy
SH Miner Axis Length

Garintidekt bagmmh boyutlann degikenliZinm dlcimibdir.
Daha yiiksek gri seviye degerlen ile takrar uzunluklanmn dagilhm araliZimm Glgiisiidir.
Gariintiniin en kiigik eksen uzmluZunun versidir.

Goriintidels gn sevivelerin degigkenlizmin Slglisiidir.
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FO Kuortozis

High Gray Level Emphasiz

oo

5H Major Axiz Lenzth

5H Maximom 3D Diamater

SH Maximom 2D Diamater
Row

S5H Maximum 2D Diamater
Column

SHMaximum 1D Diamater
Slice

5H Surface Volome Ratio

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ et

#GCLDM Dependence

Variancs

CGCLELM Long Run High
Gray Level Emphaszis

SH Least Axis Leneth

GLDM Cray Level Variance

Grupl

3.89 (3.41-4.23)

2002 {1393-7653)

32.89 (25.45-45.34)

41.26 (31.29-59.57)

39.33 (28.26-56.35)

38.96 (29.55-56.54)

37.10 (28.09-55.71)

3.351%0.235

29,79 (21.63-42.50)

0.24 (0.17-033)

5.683 £ 3.869

36,01 [55.23-128)
25,61 18.60-35.33)
547(5.34557)

1.87 (1.09-2.86)

Grup 2

3.89 (3.59-4.31)

1587 [1059-2467)

2491 [19.66-32.08)

29.35 (24.76-39.88)

2841 [21.98-36.44)

27.53 (22.93-38.45)

26.87 [21.96-24.67)

3.208£0.278

21.40 [16.81-27.54)

0.33 (0.25-0.41)

10,541 £ 3.354

74.27 [45.26-110)
18.40 [13.34-22.57)
5.40(5.15-5.52)

1.25 [1.00-2.34

ozelliklerinden ReliefF ile segilen 15 6zelligin p degerleri

Grup 3

3.85 (3.40-4.22)

1533 (1052-1131)

27.28 (20.95-33.33)

32.79 (25.99-39.25)

2874 (23.36-36.51)

31.87 (23.57-36.56)

2952 (22.15-37.95)

3.223£0.255

20,35 {17.65-28.68)

0.33 (0.25-0.42)

9.488 £3.750

£4.28 [46.53-98.90)
1828 (13.83-23.44)
5.30(5.15-5.43)

160 (0.88-2.63)

Grup 4

3.91(3.53-4.07)

1970 {1194-2485)

3254 (22.17-45.72)

42,63 (26.75-53.46)

37.33(24.80-49.15)

39.21(25.53-52.43)

3815 (24.46-43.97)

3.241£0.238

29,26 (18.47-37.20)

0.25 (0.20-0.38)

100029 £ 3.467

76.13 (52.39-113)
2243 (13.66-29.74)
5.38(5.23-5.52)

1.75(0.94-2.21)

Grup 5

5.24 [4.68-5.73)

4518 (3352-5745)

22.27 [18.76-26.39)

28.41(23.74-32.35

24.04 [19.40-24.00)

2493 [19.92-79.92)

2474 [21.04-21.00)

3.708£0.251

17.78 [15.22-23.00)

0.48 (0.35-0.62)

12.428 £ 5.068

200 {141-148)
15.05 [8:83-19.21)
5.20 (5.64-5.00)

3.16 [1.61-5.66)

* Normal dagilim gosteren ozellikleri gostermekiediv; ortalama £ SD olarak ifade edilmigtiv. Diger ozellikier normal
dagilim gistermeven ozelliklerdir; medvan (25.-75. persentil) olarak ifade edilmigtir
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9. Cizelge. Ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ReliefF ile
secilen 15 ozellik kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, smiflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

ML Algoritmasi . Sml.?mdlsmn Sensitivite Spesifite
Gruplar AUC Dogrulugu (%) (9%)
(%)
kNN
Grup 1 0.550 57 41 63
Grup 2 0.529 63 12 73
Grup 3 0.631 73 23 83
Grup 4 0421 71 02 87
Grup 3 0.834 B8 33 04
Tree
Grup 1 0.330 &0 32 71
Grup 2 0461 67 17 9
Grup 3 0.513 74 13 87
Grup 4 0449 64 17 75
Grup 3 0859 91 68 94
SVM
Grup 1 0.708 60 7 36
Grup 2 0,603 78 10 04
Grup 3 0713 71 39 78
Grup 4 0.638 78 0 06
Grup 3 0935 26 39 97
Random Forest
Grup 1 0651 66 42 73
Grup 2 0.518 69 17 81
Grup 3 0.694 68 23 78
Grup 4 0.524 71 13 B4
Grup 3 0.946 04 32 06
Neural Network
Grup 1 0.720 0 60 73
Grup 2 0561 72 23 83
Grup 3 0.672 74 23 B4
Grup 4 0.616 73 23 87
Grup 3 0.9435 93 82 o7
Naive Baves
Grup 1 0.6435 63 33 74
Grup 2 0.535 66 17 78
Grup 3 0.633 66 34 74
Grup 4 0.546 73 0 93
Grup 3 0.943 92 39 23
Logistic Regression
Grup 1 0.718 68 55 73
Grup 2 0.619 71 a3 80
Grup 3 0.626 72 18 84
Grup 4 0.612 77 25 59
Grup 5 0.943 94 79 97

Simiflamada dzellik azaltma yéntemi kullamimistir

Grupl: kolorektal kanser Grup2: akciger kanseri Grup3.pankreas kanseri
Grup4: mide kanseri Grup 5: meme kanseri
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16. Cizim. Ince filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen secilen ve 15

ozellik kullanilarak yapilan siniflamada grup 5 i¢in ML algoritmalarinin ROC egrisi

Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile secilen 4

ozellik kullanilarak yapilan simiflandirmada ML algoritmalarinin performansi tiim 6zellikler
kullanilarak yapilan siniflandirmadan daha ytiksek bulunmustur.

Radiomics 6zelliklerinin tiimii kullanilarak yapilan siniflandirmada ML algoritmalarinin

performanslar1 10.¢izelgede gosterilmistir.

Tiim radiomics 6zelliklerinden FCBF ile segilen 4 6zelligin tanimi 11.¢izelgede, p degerleri
12.¢izelgede gosterilmis olup bu 6zelliklerden 3’tinde 5.grubun degerleri digerlerinden anlamli
derecede farkliydi. FO Maximum 6zelliginde gruplar arasinda anlamli fark yoktu (p:0.146). Bu
ozellikler kullanilarak yapilan siniflandirmada 5 grubun metastazini ayirmada performansi en
yiiksek algoritma Naive Bayes algoritmasiydi ( Grup 1 i¢cin AUC 0.714, Grup 2 igin AUC 0.634,
Grup 3 i¢in AUC 0.711, Grup 4 i¢in AUC 0.572, Grup 5 igin AUC 0.977 ). Grup 5 de
sensitivitesi %86, spesifitesi %94, dogrulugu %93 bulundu. Tiim ML algoritmalarinin 6zellik

azaltma yontemi ile performans degerleri 13.¢izelgede gosterilmistir.

Tiim algoritmalar siniflandirmada en iyi performansi grup 5 i diger gruplardan ayirmada

gostermis olup 17.¢izimde grup 5 i¢cin ML algoritmalarinin ROC egrisi gosterilmistir.
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10. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen

tim

Radiomics ozellikleri kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, siniflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

ML Algoritmasi
Gruplar
kNN
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 5
Tree
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 3
SVM
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 3
Random Forest
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 3
Neural Network
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 3
Naive Bayes
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 5
Logistic Regression
Grup 1
Grup 2
Grup 3
Grup 4
Grup 3

AUC

0.616
0.482
0.602
0.509
0.827

0.696
0362
0.716
0.689
0.935

0.603
0.333
0.721
0.588
0.901

0.681
0.582
0.690
0.618
0.933

0.666
0.594
0.675
0.646
0.952

0.681
0.333
0.663
0.730
0.863

Sumiflandirma
Dogrulugu

(%e)

69
76
73
9
o2

66
70
73
76
92

71
75
73
68
20

67
63
76
o0

Sensitivite
(%0)

.—-u.t

[l

[ R T
[ I =T T — T

[= N R P R )
Choma M Lh e

Simiflamada tiim zellikler kullamilmistir

Grupl:kolorektal kanserGrup2:akciger kanseri Grup 3:pankreas kanseri

Grup 4:mide kanseri Grup3 :meme kanseri
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11. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden FCBF ile segilen 4 6zelligin tanimi

Radiomics f)zelligi Tanimm

GLERLM Run Length NonUniformity Tekrar uzuntuklan arasindaki benzerlifin dlciisiinin normalize formudur.
Normalized

5H Mesh Volume Toplam timér volimini gdsterir.

SH Sphericity Timdr bolgesinin sirlarimn yuvarlakliFmin slcistdir.

FO Maximum Gariintideki maksimum gri seviye yogunlufunun lgiistidiir.

12. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerde segmente edilen voliimlerden elde edilen radiomics

ozelliklerinden FCBF ile secilen 4 6zelligin p degerleri

Radiomics Ozelligi Grup 1l Grup 2 Grup 3 Grup 4 Grup 5 p

~ . o w e 0.241(0.219-0277 0263 (0.218-0.33 0283 (0262-0332) 0263 (0.244-0.321 0137 (0.115-0.162 0.001
NonUniformity Normalized (02 ! ©2 9 02 ) ¢ ) ¢ )

SH Mesh Volume 17203 (7563-57569) 6235 (3325-13362)  6818(3804-15234) 14281 (499331631) 3304 (17637900  0.001
SH Sphericity 0754 (0T320TTT)  073B(0.723-0075) 0761 (730780 0733 (0TM0TTT) 0690 (0.640-0.730)  0.001
FO Maximum 3.99(3.14-5.35) 340 (2.894.14) 400 (3.02-4.85) 343 (2.84462) 364296477 0.146
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13. Cizelge. Kaba filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen FCBF ile
secilen 4 ozellik kullanilarak yapilan siniflamada ML algoritmalarinin AUC, siniflandirma

dogrulugu, sensitivite ve spesifite degerleri

Smflandirma

ML Algoritmas: . . . Sensitivite Spesifite
Gruplas AUC D“%al)“g“ (v) ")
ENN
Grup 1 0.583 63 46 69
Grup 2 0.573 69 23 B0
Grup 3 0.551 T4 31 84
Grup 4 0.573 70 17 83
Grup 3 0.494 78 10 o0
Tree
Grup 1 0.611 61 51 63
Grup 2 0371 72 17 83
Grup 3 0.636 73 31 83
Grup 4 0.512 73 17 87
Grup 5 0880 o0 63 04
SVM
Grup 1 0.680 62 69 59
Grup 2 05356 77 02 93
Grup 3 0.719 73 30 78
Grup 4 0.600 77 02 93
Grup 3 0.959 20 72 23
Random Forest
Grup 1 0.619 il 41 73
Grup 2 0.591 71 23 82
Grup 3 0.733 76 44 83
Grup 4 0.523 73 15 87
Grup 5 0.838 20 73 93
Neural Network
Grup 1 0.678 60 33 63
Grup 2 0.623 73 07 23
Grup 3 0.699 73 42 82
Grup 4 0.567 73 10 90
Grup 5 0.849 20 73 93
Naive Bayes
Grup 1 0.714 67 50 73
Grup 2 0.634 69 28 79
Grup 3 0.711 75 34 85
Grup 4 0.572 75 10 90
Grup 5 0.977 93 86 94
Logistic Regression
Grup 1 0.683 67 38 0
Grup 2 0.323 9 0 93
Grup 3 0.624 il 42 72
Grup 4 0.546 o 03 97
Grup 5 0.744 b | 48 73

Simiflamada dzellik azaltma yéntemi kullamimistir

Grupl: kolorektal kanser Grup2: akciger kanseri Grup3.pankreas kanseri Grup4:
mide kanseri Grup 5: meme kanseri
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17. Cizim. Kaba filtreli goriintiilerden segmente edilen voliimlerden elde edilen ve secilen 4

ozellik kullanilarak yapilan siniflamada grup 5 i¢in ML algoritmalarinin ROC egrisi

Tiim smiflandirmalarda meme kanseri metastazi diger gruplardan daha yiiksek dogrulukla
ayrilmistir ve siniflandirmada en yiiksek performansi lojistik regresyon ve naive bayes
gostermistir. Meme kanserini ayirmada tiim smiflandirmalar igin feature reduction (6zellik
azaltma) yontemi ile lojistik regresyon ve naive bayes algoritmalarinin performanslari sirasiyla

14. ve 15. cizelgede gosterilmistir.
14. Cizelge. Meme kanserini ayirmada lojistik regresyon algoritmast ile performans degerleri

Smiflandirma Sensitivit Spesifit
KULLANILAN OZELLIKLER  AUC Dogrulugu ensitivite pesiiite
(%) (%)
(%)
R 0.933 94 86 95
R — 0.943 94 79 97
KABA FILTREL 0.744 71 48 75
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15. Cizelge. Meme kanserini ayirmada naive bayes algoritmasi ile performans degerleri

Smflandirma Sensitivit Spesifit
KULLANILAN OZELLIKLER  AUC Dogrulugu ensitivite pestite
(%) (%)
(%)
S 0.861 84 68 87
R — 0.945 92 89 93
KABA FILTRELI LI = 86 o4
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5. TARTISMA

Calismamizda kolorektal, akciger, pankreas, mide ve meme kanseri tanisi olan ve karaciger
metastazi bulunan olgularda primer tiimoér odagini 6ngérmede BT goriintiilerinden elde edilen
radiomics 6zellikleri kullanilarak yapilan makine 6grenmesinde tiim ML algoritmalar1 meme
kanseri metastazini diger gruplardan ayirmada en iyi performansi gosterdi. Meme kanseri
metastazini diger gruplardan ayirmada 7 ayri ML algoritmasi arasinda performansi en yiiksek
olan naive bayes algoritmasiydi. Kaba filtreli goriintiilerden elde edilen 6zellikler ile yaptigi
simiflandirma 0.977 AUC degeri ile en iyi stniflandirmaydi. Filtresiz ve ince filtreli goriintiilerde
performansi en yiiksek algoritma ise lojistik regresyon algoritmasiydi (sirasiyla AUC:0.933;
AUC:0.943). Smiflandirmaya en ¢ok katkist olan texture parametreleri filtresizde GLCM, ince
filtrelide GLDM, kaba filtrelide GLRLM ve birinci diizey istatistiksel doku parametreleriydi.
Karaciger metastazlarinda primer timor odagini 6ngérme amagh radiomics ozellikleri

kullanilarak yapilan makine 6grenmesi algoritmalarini karsilagtiran ilk ¢aligmadir.

Farkli primer tiimor orjinli hipodens karaciger metastazlarinin BT goriiniimleri oldukca
benzer olup primer timér ayrimi ¢iplak gozle ¢ogu zaman yapilamamaktadir.®® Karaciger
metastazi tespit edildikten sonra primer tiimor odagini belirlemek amaciyla meme,pelvik bolge
ve rektumu igeren fizik muayene,temel laboratuar testleri,tiimér markerlari,goriintiileme
yontemleri (US,BT,MRG,PET BT) gibi olduk¢a genis bir tarama yapilmakta olup bazen odak
bulunamamaktadir.*® Primer tiimér odaginim bilinmesi ise hastanin tedavisini diizenlemede en
onemli parametrelerden biridir. PET BT incelemesi ya da metastaza yonelik tru cut biyopsi ve
histopatolojik inceleme primer tiimor tanisi i¢in siklikla bagvurulan yontemler olup zaman ve
maliyet kaybina neden olmaktadir. Ayrica biyopsi invaziv bir islem olup sonrasinda bazi
komplikasyonlar (kanama, enfeksiyon vs) goriilebilmektedir. Bununla birlikte 6rnegin elde

edilisine ve tiimdriin heterojenitesine bagli yanlis tan1 konabilir.*°

Tim bu ek yontemlere ragmen bazen primer timoér odaginin saptanamadigr durumlar da

karsimiza cikabilen sorunlardir.

Radiomics analizi karaciger metastazlarinin tani ve tedavisinde standart olarak kullanilan
mevcut BT goriintiileri tizerinden yapilabilen ,tlimoriin tamaminin degerlendirilmesine olanak
saglayan, ek maliyeti olmayan noninvaziv bir yontemdir. Primer timdr odagini ek bir yontem
gerektirmeden elde edilen radiomics 6zellikleri ve makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak

ongorebilmek hasta prognozu ve surveyi acisindan 6nemlidir.
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Son yillarda radiomics ve makine 6grenmesi ¢alismalar1 oldukga popiiler olup 6zellikle
nororadyolojide daha sik olmak {iizere tiim modalitelerde c¢alismalar yayginlasmaktadir.
Karacigerde ise giincel c¢alismalarda texture analizi Ozellikle benign-malign lezyonlarin
ayriminda kullanilmaktadir. Bu ¢alismalarda daha ¢ok MRG kullanilmakta olup BT goriintiiler
daha az siklikla kullanilmaktadir.

Calismamiza kismen benzer nitelikte olan Ben Cohen ve ark.larmm® melanom, meme
kanseri,kolorektal kanser ve pankreatik kanser tanili ve karaciger metastazi olan 100 hasta (31
melanom,43 kolorektal kanser,33 pankreas kanseri, 35 meme kanseri) ve 192 lezyon ile yaptig1
calismadir. Bu g¢alismada kontrastsiz ve portal vendz faz BT goriintilerinin her ikisine de
texture ozellikleri ve deep learning metodu olan CNN o&zellikleri segilerek SVM makine
ogrenmesi ile primer tiimor dogrulugu arastirilmistir. Segilen ya da ¢ikartilan tiim 6zellikler ile
her hasta i¢in olusturulan 3 ana yeterlilik klasmaninin hangisinde olabilecegi ongoriilmiistiir.
29 hasta 50 lezyon otomatize amaglanan sistem ile 71 hasta 142 lezyon 2 uzman radyolog
tarafindan manuel segmentasyon ile kategorize edilmis olup uzman performanslar1 kategorize
etmede diisiik bulunmustur.(%42 ve %33). Otomatize amaglanan sistem performansi ise 2.ve
3. ana yeterlilik klasmaninda %83 ve %99 ile umut vaat eden sonuglar saglamstir.
Metastazlarin ayriminda sistemin performansi uzman performansindan daha basarili sonuglar
gostermistir. Bizim calismamizda daha genis bir hasta grubunda(201 hasta) hipovaskiiler
metastazlarin en iyi secilip degerlendirilebildigi portal vendz faz BT goriintiileri kullanilmig
olup kontrastsiz BT goriintiilerini kullanmadik.7 farkli makine 6grenmesinin metastazlar
ayirmada en basarili performansi gosterdigi radiomics ozellikleri algoritma tabanli yontemler
ile secilerek yalniz SVM degil 7 ayr1 ML algoritmasinin performans verileri kaydedilmistir. Bu

yoniiyle daha genis kapsamli bir ¢alisma olarak degerlendirilebilir.

Stocker ve ark.*’ nonsirotik karacigerde malign-benign lezyon ayiriminda arteryel faz MRG
lerde HCC’yi benign hepatoselliiller tiimorlerden ayirmada texture parametrelerinden
istatistiksel olarak en anlamli bulunan GLRLM gri seviye histogram parametresi ve kullanilan
lojistik regresyon algoritmasi ile en yiliksek sensitivite, spesifite ve AUC degerleri
bildirmislerdir.Oyama ve ark.*® kontrastsiz yag baskili 3D TIA MRG ler kullanarak HCC,
metastaz ve hemanjiomu karakterize etmede radiomics parametreleri ve neural network makine
ogrenmesi algoritmasimi kullanmislardir. HCC ve metastazi ayirmada %92, HCC ile

hemanjiomu ayirmada %90, hemajiom ve metastazi ayirmada %73 dogruluk bildirmislerdir.
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Calismamiz ile benzer amagla ve nitelikte yapilan ¢alismalar beyin metastazlari igin
yapilmigtir. Ortiz Ramon ve ark.*® beyin metastaz1 olan akciger kanseri meme kanseri ve
melanom hastalarinda yaptiklari ¢alismada beyin MRG de metastazlarin texture dzelliklerini ve
makine 6grenmesi algortimasi olarak random forest yontemi kullanarak primer tiimoére gére
metastazlar1 siniflandirmiglardir. Primer tiimor gruplarinin metastazlarmi ti¢li ve ikili olarak
kendi aralarinda secilen texture oOzellikleriyle karsilastirmis olup performansi en yliksek
sonuglar ikili grup karsilagtirmasinda akciger kanseri metastazint meme kanseri ve melanom
metastazindan ayirmada elde etmislerdir(AUC >0.9). Beyin metastazlarinda yapilan diger bir
calismada Kniep ve ark™ 5 farkli primer tiimorii ( Kiigiik hiicreli akciger kanseri, kiigiik hiicreli
dis1 akciger kanseri, meme kanseri, melanom ve gastrointestinal kanseri ) olup beyin metastazi
olan toplamda 189 hasta ve MRG ile yapilan ¢alismada radiomics veri tabanli random forest
ML algoritmas: kullanarak makine ogrenmesi yapmistir. Ug metastaz grubunu igeren
siniflamada yas cinsiyet ve goriintii 6zellikleri kulanilarak, kii¢iik hiicreli akciger kanseri, meme
kanseri ve melanom metastazini ayirmada AUC degerleri sirasiyla 0.89, 0.86 ve 0.83 olarak
bulunmustur. Bes metastaz grubu arasindaki siniflamada AUC degerleri en diisiik 0.64 ile
kiiciik hiicreli dis1 akciger kanseri; en yiiksek 0.82 ile melanom bulunmustur. Mevcut
calismamizda da karaciger metastazi olan 5 farkli primer tiimérii bulunan hastalarda radiomics
ozellikleri ile random forest in da i¢inde bulundugu 7 ayr1i ML algoritmasinin performans
degerleri elde edilmistir. Meme kanseri metastazini ayirmada filtresiz ve ince filtreli
goriintiilerde lojistik regresyon, kaba filtreli goriintillerde naive bayes ML algoritmalarinin

performansi anlaml yiiksek bulunmustur (AUC>0.9).

Calismamizin bazi kisitlamalart mevcut olup bunlardan biri hasta sayisinin az olmasidir.
1900 karaciger metastazi olan hasta taramamiza ragmen c¢ekim parametreleri ve gruplara
dagilimin benzer olmasi nedeni ile ¢aligmamiza 201 hasta dahil ettik. Diger bir kisithilik
calismamizda yalnizca portal vendz faz BT goriintiileri kullanilmistir. Kontrastsiz ya da geg
arteriyel faz goriintiilerin de kullanilmasi1 daha yararl sonuglar sunabilir. BT goriintiilerinden
yapilan segmentasyonun tek kisi tarafindan yapilmasi da ¢alismamizin kisithiliklarindandir.
Calismamizda biri 16 kesit digeri 64 kesitli olmak tizere 2 farkli BT cihazi ile elde edilen
goriintiiler dahil edilmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin performansin1 degerlendirmede
internal validasyon teknigi olarak 10-fold cross-validation kullanilmasi yine bir validasyon
grubu olan hold-out teknigine gore daha az idealdir. Yine de sinirli sayida 6rnek oldugunda ayri
bir dogrulama veri kiimesi kullanmak veri boyutunu asir1 smirlandirip simiflandirict

performansinda biiyiikk bir degisime yol acacagindan bu teknik tercih edilmigtir. ML
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algoritmalarinin eksternal bagimsiz bir validasyon kohortunda test edilmemesi de énemli bir

kasithiliktir.

Daha fazla hasta grubuyla ve ¢ok fazli (kontrastsiz, arteriyel, portal ve gec¢ faz) goriintiileri
iceren BT tetkiki ya da MRG nin farkli sekanslar1 kullanilarak 2 radyolog tarafindan segmente
edilerek yapilacak benzer c¢alismalar yeni ve ek sonuglar sunabilir. Ayrica c¢alismaya
hipervaskiiler ya da kistik metastazi olan primer tiimorler de eklenip prospektif olarak tek BT
cihazi ile daha genis bir hasta grubu ile yapilacak bir calisma da klinik pratige ek katkilar
saglayabilir.

6. SONUC

Giinlimiizde karacigerde metastatik lezyon saptandiginda primer tiimor odagini bulmak icin
cok sayida laboratuar testi, fizik muayene ve goriintiileme yontemine basvurulmaktadir.
Alternatif olarak biopsi ile odak belirlenebilmektedir. Calismamizda portal venoz fazda elde
edilen BT goriintiileri kullanilarak karaciger metastazlarinin primer tiimdr orijinini noninvaziv
olarak radiomics ozellikleri kullanarak makine 6grenmesi yontemiyle kategorize edilme
olasiligimi arastirdik. Primer tiimor odagi bilinmeyen olgularda performans: yiiksek
algoritmalarin kullanilmasi: muayene ve tedavide dncelik verilmesi gereken odak i¢in yardimci
olabilir. Taranan 5 grupta, 6zellikle meme kanserini saptamada ve dislamada radiomics tabanli
makine 0grenmesiyle elde ettigimiz sonuglar primer tiimor odagini 6ngérmede umut verici olup

gelecekte tani araci olarak hizmet verebilir.

43



7.0ZET

Karaciger Metastazlarinda Primer Tiimor Odagim Ongérmede ‘Radiomics’ ve Makine

Ogrenmesinin Katkisi

Giris ve Amac: Karaciger metastazi tespit edildikten sonra primer tiimor odagini belirlemek
amaciyla ¢ok sayida goriintiileme, fizik muayene, labarotuar testleri yapilmasina ragmen bazen
odak bulunamamaktadir.Bu calismada karaciger metastazlar iizerinden primer tiimor odagini

ongormede radiomics ve makine 6grenmesinin katkisini arastirmak amaglanmistir.

Gerec ve Yontem: Calismamiz retrospektif olup primer tiimorii kolorektal, akciger, pankreas,
mide ve meme kanseri olan karaciger metastazi bulunan 201 hasta dahil edildi. Portal venoz
faz BT goriintiilerinden sekil tabanli ve birinci, ikinci ve yiiksek diizey texture 6zellikleri olmak
tizere toplam 107 adet radiomics ozelligi elde edildi. Filtreleme yontemi olarak Laplacian
Gaussian teknigi kullanildi. Radiomics 6zellikleri kullanilarak support vector machine, lojistik
regresyon, kNN, naive bayes, decision tree, random forest ve neural network algoritmalar ile
smiflandirma yapildi. Ozellik azaltma yontemi olarak filtresiz goriintiilerde anova, ince filtreli
goriintiilerde reliefF, kaba filtreli goriintiilerde fcbf metodu kullanildi. internal validasyon
teknigi olarak stratified-10 fold cross-validation kullanildi. Makine 6grenmesi algoritmalarinin
smiflandirma performansi area under the curve(AUC), sensitivite, spesifite ve dogruluk

oranlari ile degerlendirildi.

Bulgular: Meme kanseri metastazini diger gruplardan ayirmada tiim ML lerin performansi
anlamli yiiksek bulunmus olup (AUC >0.9) performansi en yiiksek algoritma kaba filtreli

goriintiilerde 6zellik azaltma yontemi kullanilarak naive bayes algoritmasiydi (AUC:0.977).

Sonug: Karaciger metastazlarinda 6zellikle meme kanserini saptamada ve diglamada radiomics
tabanli ML ile elde ettigimiz sonuclar primer timoér odagimi 6ngdérmede umut verici olup

gelecekte tani araci olarak hizmet verebilir.

Anahtar Sozciikler: Karaciger metastazi, Primer tiimdr, Makine Ogrenmesi, Radiomic
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8.ABSTRACT

Contribution of ‘Radiomics’ and Machine Learning in Predicting Primer Tumor Site in

Liver Metastases

Introduction and purpose: After liver metastasis have been detected, sometimes primary
tumor can’t be determined, although many imaging techniques, physical examination and
laboratory tests are performed. In this study, we aimed to investigate to contribution of

radiomics and machine learning to predict primary tumor sites

Materials and methods: 201 patients with primary tumor ( colorectal,lung, pancreas,stomach
and breast cancer) liver metastasis were included in this retrospective study. A total of 107
radiomics features, including shape-based, first, second and higher-order textural features, were
extracted from portal venous phase CT images. Laplacian Gaussian technique was used as a
filtering method. Classifications were made with support vector machine, lojistik regresyon,
kNN, naive bayes, decission tree, random forest and neural network using radiomics features.
As feature reduction method, anova was used for unfiltered images, reliefF was used fort thin-
filtered images and fcbf was used for coarse-filtered images. Starified 10 fold cross-validation
was used as an internal validation technique. The machine learning algorithms was evaluated

with the area under the curve (AUC), sensitivity, specificity, and accuracy rates.

Results: In seperating breast canser metastases from other groups the performans of all MLs
was found to be significantly high (AUC >0.9) and the algorithm with the highest performance

was naive bayes algorithm using feature reduction method in coarse filter images.

Conclusion: The results we obtained with radiomics-based ML in distinguishing liver
metastases, especially in detecting and excluding breast cancer, are promising in predicting

primary tumor focus and may serve as diagnostic tools in the future.

Keywords: Liver Metastasis, Primary Tumor, Machine Learning, Radiomics
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