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OZET

GORUNTU ISLEME TEKNIKLERIYLE BEYIN TUMORLERININ TESPITi VE
SINIFLANDIRMA ALGORITMALARIYLA ANALIZI

CINARER, Gokalp
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora tezi
Danisman: Assoc. Prof. Dr. Biilent Giirsel EMIROGLU
Haziran 2021, 192 sayfa

Beyin tlimorlerinin tespitinde ve smiflandirilmasinda yapay zeka uygulamalari
giiniimiizde olduk¢a Onemli yere sahiptir. Beyin tlimorleri, hiicrelerin normal
hiicreleri kontrol eden mekanizmalar1 tarafindan ortadan kaldirilamayan, kontrolsiiz
bir sekilde biiyiiyen ve c¢ogalan anormal doku kiitlesidir. Hastalarin cerrahi
rezeksiyon veya biyopsi sonucunda elde edilen tiimorlii goriintiilerinin patolojik
ortamda incelemesi, tiimoriin derecelendirilmesi ve immiinohistokimyasal tiirlerinin
belirlenmesinde en 6nemli belirtegtir. Ancak bu yontemin invaziz olmasi; zaman
kaybina, drnekleme hatalarina ve farkli histolojik yorumlamalara sebep olmaktadir.
Bu durumda Manyetik Rezonans Goriintiilime (MRG) kullanilarak tiimoriin

radyomik 6zelliklerinin ve genomik yapisinin tespiti olduk¢a 6nemli hale gelmistir.

Bu degerlendirmelere dayanarak beyin tiimorlerini siniflandirmada yasanan sorunlari
ortadan kaldirmak i¢in, beyin tiimorlerinin 3 boyutlu manyetik rezonans goriintiileri
cikarilarak elde edilen doku ve dalgacik radyomik ozelliklerinin siiflandirma
algoritmalariyla ¢ok parametreli analizi gerceklestirilmistir. Diisiik dereceli glioma
(LGG) beyin tiimérlerinin derecelerini ve 1p/19q birlikte silme durumlarini goriintii
isleme teknikleriyle ve yapay zeka algoritmalariyla dogru bir sekilde siniflandirmay:
amaclayan modeller gelistirilmistir. 3D dalgacik doniisiimi filtre gruplariyla
olusturulan derin sinir aglart modeliyle LGG beyin tiimdrlerinin dereceleri en yiiksek

% 96,15 dogrulukla tahmin edilmistir. Tiimdr siniflandirmada yeni bir bakis agisi



sunan 1p/19q molekiiler birlikte silme durumunu tahmin etmek i¢in LGG'lerin
Manyetik Rezonans gorintiilerinin doku analizi ve smiflandirilmasma ydnelik
makine 6grenme algoritmalariyla uygulanan modelle de en yliksek %93,94 dogruluk

elde edilmistir.

Tez kapsaminda noninvaziv olarak farkli genotiplere ve derecelere sahip tiimdrlerin
makine Ogrenme algoritmalariyla smiflandirilmasi gerceklestirilmistir. LGG’lerin
hem morfolojik temelli hem de molekiiler 6zelliklerine gore siiflandirilmasi beyin

tiimorii tedavisinde daha dogru teshis konulmasina katki sunacaktir.

Anahtar kelimeler: yapay zeka, beyin tiimorleri siniflandirma, dalgacik filtreleme,

derin sinir aglari, radyomik, makine 6grenmesi, gorilintii isleme



ABSTRACT

DETECTION OF BRAIN TUMORS WITH IMAGE PROCESSING TECHNIQUES
AND ANALYSIS WITH CLASSIFICATION ALGORITHMS

CINARER, Gokalp
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Dog. Dr. Biilent Giirsel EMIROGLU
June 2021, 192 pages

Artificial intelligence applications play a quite significant role today in the detection
and classification of brain tumors. Brain tumors are abnormal tissue mass that grows
and reproduces in an uncontrollable way, and cannot be removed by cell’s
mechanism that control normal cells. Patients’ surgical resection or the investigation
of tumor images obtained at the conclusion of biopsy in an pathological environment
is the most important indicator for the classification of tumor as well as identification
of immunihistochemijcal types. However, the invasive nature of this method pose
waste of time, sampling errors, and inappropriate histological interpretations. To this
end, the detection of tumor’s radiomics features and genomic structures using

magnetic resonance imaging (MRI) have become quite substantial.

To obviate the issues in brain tumor classification in the light of evaluations given
above, multi-parameter analysis is realized with texture and wavelet radionics
features’ classification algorithms obtained using brain tumor’s three-dimensional
magnetic resonance images. Models have been developed to accurately classify the
grades and 1p / 19q co-deletion situations of low-grade glioma (LGG) brain tumors
using image processing techniques and artificial intelligence algorithms. The grades
of LGG brain tumors were predicted with the best accuracy of 96.15% with the deep
neural network model created with 3D wavelet transform filter groups. 1p/19q

molecular co-removal situation offering a new perspective for tumor classifications



of Magnetic Resonance images of LGGs, reaches to 93.94% accuracy in texture

analysis and classification using machine learning algorithms.

In the scope of this thesis, the classification of tumors that have different genotypes
and ratings in terms of non-invasion is realized using machine learning algorithms.
The classification of LGG’s in terms of both morphological and molecular features

contributes to treatment and detection of brain tumors.

Key Words: artificial intelligence, classification of brain tumors, wavelet filtering,

deep neural networks, radiomics, machine learning, image processing
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1. GIRIS

Yapay zeka (Al), giinliik sosyal yasami, tibbi gelismeleri ve ekonomik faaliyetleri
destekleyen oOnemli bir teknolojidir. Son yillarda, bilgisayarlarin isleme
kapasitesindeki gelismeler ve biiyiik veri birikimi sayesinde yapay zeka teknolojileri
carpici bir sekilde gelismistir. Saglik hizmetleri kapsaminda yapay zeka, ilag¢ kesfi,
uzaktan hasta izleme, tibbi teshis ve goriintiileme, risk yonetimi, giyilebilir cihazlar,
sanal asistanlar ve hastane yonetimi dahil olmak {izere bir¢ok uygulamanin temel
bileseni haline gelmistir. Radyoloji, patoloji, dermatoloji alanlarinda goriintiileme
verilerine dayanan tibbi ¢alismalar artmis, yapay zeka yontemlerinin bu alanlarda

uygulanmasi hastaliklarin tedavisinde ve teshisinde 6nemli bir yere sahip olmustur.

Tibbi gorilintiilemede yapay zekanin ortaya ¢ikisinin arkasindaki birincil itici giig,
klinik bakimdan daha fazla etkinlik olusturma ve verimliligi arttirma arzusu
olmustur. Radyolojik goriintiileme verileri de bu siiregte mevcut radyologlarin sayisi
ile karsilastirildiginda orantisiz bir oranda biiyiimeye devam etmektedir. Son yillarda
yasanan koronaviris (COVID-19) salgin1 gibi radyolojik goriintiilememenin
kullanildig1 hastaliklarda bu orani arttirmis ve radyologlarin sorumlulklart katlanarak
artmistir. Buna benzer sekilde ayni anda binlerce kisinin maruz kaldigi hastaliklarin
radyolojik goriintiilerinin incelenmesi ve analizi olduk¢a zor ve uzun zaman
gerektirmektedir. Bu tiir temel etmenler, radyologlarin is yiiklerinde ¢arpict bir artiga
sebep olmustur. Arastirmalar, bazi durumlarda ortalama bir radyologun is yiikii
taleplerini karsilamak i¢in 8 saatlik bir is giliniinde dakikalar i¢inde bir goriintiiyii
yorumlamak zorunda kaldigin1 géstermektedir [1]. Radyoloji, gorsel alginin yan1 sira
belirsizlik altinda karar vermeyi de igerdiginden, hatalar 6zellikle bu tiir kisith

kosullar altinda ne yazik ki kaginilmazdir ve tibbi goriintiilleme dnemli bir ihtiyagtir.

Tibbi goriintiileme beyin tlimorlerinin tespiti, meme kanseri, prostat gibi alanlarda
kullanilan yaygin bir alandir. Tibbi goriintiileme ile entegre calisan yapay zeka
uygulamalari; egitimli radyologlara dnceden taranmis goriintiiler ve tanimlanmis
ozellikler saglamaktadir. Bu sistemler verimliligi arttirmakta, hatalar1 azaltmakta ve

daha kisa stirede dogru bilgiye doktorlar1 ulastirmaktadir.



Bu nedenle, tibbi goriintilemede yapay zeka ile ilgili teknolojik gelismeleri
kolaylastirmak i¢in onemli ¢abalar ve politikalar ortaya konulmaktadir. Hemen
hemen tiim goriinti tabanli radyolojik goriintiilerin analizi, goriintiilerden
radyografik 6zelliklerin Slgiilmesine ve degerlendirilmesine baghdir. Bu 6zellikler,
mevcut klinik gorev i¢in, yani hastaliklarin tespiti, karakterizasyonu veya izlenmesi
icin olduk¢a Onemlidir. Tipta problemlere mantik ve istatistiksel Oriintii tanimanin
uygulanmasi 1960'larin basindan beri onerilmektedir [2]. Bilgisayarlarin 1980'lerde
daha yaygin hale gelmesiyle, yapay zeka destekli otomasyonlar, radyolojiyi algisal
Oznel bir zanaattan nicel olarak hesaplanabilir bir alana kaydirmistir [3]. Veri
analizinin ve hesaplama giicliniin artmasinda, yeni nesil bilgisayarlarin {iretilmesinin
yaninda, yapay zeka uygulamalarinin radyolojik alanda kullanimi da onemli bir

etkendir.

Gliniimiizde beyin tiimorlerinin tespitinde ve siniflandirilmasinda yapay zeka
algoritmalar1 oldukg¢a Onemli yere sahiptir. Hastalarin cerrahi rezeksiyon veya
biyopsi sonrasi timorlii  goriintiilerin ~ patolojik incelemesi, gliomalarin
derecelendirilmesi ve immiinohistokimyasal tiirlerinin belirlenmesinde en 6nemli
belirtegtir. Ancak, invazivlik, zamansiz 6rnekleme, zaman kaybi, 6rnekleme hatalari
ve farkli histolojik yorumlamalar gibi bazi yetersizlikleri vardir. Bu nedenle, farkli
glioma alt tiplerini siniflandirmak i¢in etkili ve invaziv olmayan bir yaklagim bulmak
gerekir. Burada tiimoriin radyomik o&zelliklerinin ve genomik yapisinin analizi
olduk¢a onemlidir. Radyomik ozelliklerden elde edilen bol miktarda bilgi, bize
radyolojik goriintii 6zellikleri ve tiimorle iligkili molekiiller arasinda koprii kurma

sans1 sunmaktadir [4].

Radyomik veriler, ¢iplak gozle anlasilamayan hastalik 6zelliklerini ortaya c¢ikarma
potansiyeline sahip 06zel bilgilerdir. Radyomiklerin temel hipotezi, ayirt edici
goriintiileme  algoritmalarinin  hastaliklarin =~ durumunu  6lgmesi  ve  boylece
kisisellestirilmis tip i¢in degerli bilgiler saglamasi iizerine kuruludur. Bu 6zellikler
son yillarda, hastalar1 klinik karar vermeyi destekleyebilecek sekillerde
simiflandirmak igin egitilmis son teknoloji makine 6grenimi modellerine girdi olarak

kullanilmaktadir. Bu ozellikler genellikle tomografik ve manyetik-rezonans



goriintiileme (MRG) gibi goriintilleme modalitelerindeki varyasyonlara ve bunlarla

iligkili sinyal-giiriiltii 6zelliklerine gore elde edilen 6zelliklerdir.

MR goriintiilerinden tiiretilen radyomik 6zellikler, gliomlarin derecelerini tahmin
etmek icin calismalarda kullanilmis ve iyi performans gostermistir [5]. MR
goriintiilerine dayali doku analizi, molekiller veya genomik alt tipleme
siniflandirilmasi gibi beyin tiimori tespit edilen hastalar1 yapay zeka algoritmalariyla
analiz eden giincel calismalar mevcuttur [6]. Molekiiler veya gen alt tiplemesi i¢in
caligmalarda TIWI, T2WI, T2 FLAIR, Kontrastli T1 agirlikli goriintiiler (T1-CE)
sekanslarindan elde edilen tek veya cok modlu MRI o6zellikleri, difiizyon agirlikli
goriintiileme gibi gelismis MRI teknikleri kullanilmigtir. T2 FLAIR goriintii
ozellikleri, IDH vahsi tip ve mutant timorler, 1p / 19q birlikte silinmis(co-deleted)
ve 1p / 199 saglam tiimorler, sirasiyla metillenmis ve metile edilmemis tiimorler
arasinda farkli Ozellikler gostermistir; bu, derece II ve derece III beyin tiimdrlii

hastalarin molekiiler siniflandirmasinda yararli olabilecegi goriilmiistiir [7].

Diinya Saglik Orgiitii (DSO)'niin tiimér siniflandirma sisteminin 2016 baskisinda
arttk gliomlart hem molekiiler hem de histolojik belirtecler temelinde
siiflandirmaktadir [8]. Bu 6zel tan1 yontemi, 2007 kilavuzlarinda 6nerilen histolojik
simniflandirma sisteminden gelistirilmistir fakat bu smiflandirma yeni model tiimor
tipleri ile molekiiler belirtecler arasindaki iligkileri gosteren yeni kanitlar

sunmaktadir [9].

Bu molekiiler bilgi, farkli timor tiirlerini iyilestirmek, timdrlere ozel tedaviler
olusturmak ve tiimor gelisiminin ve ilerlemesinin altinda yatan patofizyolojik
sebepleri anlamak i¢in ¢ok 6nemli bir bilgidir. Bu sayede hastalara daha dogru bir
prognoz ve daha Kkisisellestirilmis tedavi imkani sunulacaktir. Astroglial ve
oligodendroglial tiimdrlerin ortak bir tiimor dncii hiicreyi paylastigina inanilir ancak
diisiik dereceli gliomalar, hiicre farklilagsmasi ve tiimor gelisimi sirasinda farkli
genetik olaylardan iiretilen yiliksek molekiiler heterojenite sergilemektedir.
Gliomlarm en son 2016 yili DSO merkezi sinir sistemi tiimdrleri siniflandirmasinda
genetik belirleyici olarak dahil edilen kromozom kolu 1p ve 19q birlikte delesyonu

ile gliomun oligodendroglial 6zelliklerini acikliga kavusturmaktadir.



Bu durumda molekiiler simifladirma, gliomun oligodendroglial 6zelliklerini
kromozom kolu 1p ve 19q birlikte silme durumuna gore tespit etmektedir.
Kromozom 1p ve 19q kod ¢6zmenin, kemoterapi ve radyoterapiye olumlu yanit

vermesi nedeniyle yararli bir prognostik faktoér oldugu kanitlanmistir [10].

Bir diger molekiiler belirtec olan Izositrat Dehidrojenaz-1 (IDH1) ve Izositrat
Dehidrojenaz-2 (IDH2) mutasyonlar1 (IDH-mutant), Grade (derece) Il ve Grade
(derece) III gliomalarin ¢ogunda rutin olarak rapor edilmistir[11]. Hem derece Il hem
de derece 11 oligodendrogliomalar, IDH-mutasyonu ve 1p / 19q birlikte delesyon ile
iliskiliyken, derece II ve derece Ill astrositomlar IDH-mutasyonu ve bozulmamis
1p/19q lokuslart ile iliskilidir. Kanita dayali bir sekilde, izositrat dehidrojenaz
genindeki ve 1p/19q durumundaki mutasyonlar gibi anahtar molekiiler belirtegler

artik beyin tiimorlerinin tanimlanmasinda merkezi konumdadir.

Bir IDH mutasyonu gosteren ancak 1p/19q kaybi géstermeyen oligodendroglial
morfolojiye sahip bir tiimor astrositom olarak tanimlanacak, IDH mutasyona
ugramisg, oysa bir glioblastom 6zelliklerine sahip ancak IDH mutasyona ugramis ve
1p/19q kodlu bir tiimor, bir anaplastik oligodendroglioma olarak tanimlanacaktir.
Bagka bir timor grubu olan karigik oligoastrositomalar genellikle ya IDH mutasyona
ugramis, 1p/19q kodlu hiicreye alinmis ya da IDH mutasyona ugramis, ancak 1p/19q
saglam olarak belirlenecektir [12]. IDH mutasyona ugramis histolojik derece 1I ve III
timorlerde, histolojik derecenin sagkalim {izerindeki etkisi, bilinmeyen IDH
mutasyon durumundaki tlimorlerde derecenin etkisi ile karsilastirildiginda daha az
olabilir [13]. Diinya Saglik Orgiitii astrositomlari, oligodendrogliomlar1 ve karisik
oligoastrositomlarin bulundugu II. ve III. derece tiimorleri iceren diffiiz diisiik
dereceli gliomalarin tespitinin, hem histopatolojik siniflandirma hem de klinik

tedavide biiyiik zorluk olusturdugunu belirtmistir.

Bunlarin tiimii, MRI goériintiilerinin giiglendirilmemis durumdaki bazi radyomik
Ozellikleri yakalamaya aday oldugunu ve goriiniir timdr fenotipik veya genotipik

Ozelliklerinin sistematik olarak siniflandirmada kullanilabilecegini gostermektedir.



1.1. Cahsmanin Amaci ve Onemi

Radyolojik goriintiileme, gliomali hastalarda tiimoriin lokalizasyonu, 6n tani, cerrahi
planlama, postoperatif tiimor rezeksiyon miktarinin belirlenmesi, tedavi ve takibinin

planlanmasi i¢in kullanilan 6nemli bir adimdar.

Gegtigimiz ylizyilda beyin tlimdrlerinin siiflandirilmasi genellikle varsayilan 6ncii
hiicre ile benzerliklerine ve histogenez 6zelliklerine gére mikroskobik inceleme ile
yapilmigtir. DSO 2007 yili glial tiimérlerin histolojik tamisim1 karar agaci olarak
yayimlamistir. DSO, saldirganliklaria gore tiimérleri dort smifa ayirmistir. LGG’ler,
yaygin diisiik dereceli ve orta dereceli gliomalar (DSO derece II ve III) olarak
adlandirilan, oligodendrogliomalar, astrositomlar ve oligoastrositom gibi farkli
tiirlerden olusan tiimérlerdir [14]. Burada DSO LGG’leri kategorize ederken, yaygin
diisiik dereceli gliomalar (Grade II) ve orta dereceli gliomalar (Grade Ill) olarak
simiflandirmis ve bu tiimorlerin dokusal yapilarinin 6ngoriillemeyen, oldukca
degisken davranislara sahip olduklarmi belirtmistir [15]. Bunun yaninda, LGG
genellikle diisiik veya orta dereceli gliomalar iceren infiltratif neoplazmalar olarak
adlandirmistir [16]. Grade II ve Grade III beyin tiimorlerinde astrositom,
oligoastrositom, oligodendroglioma gibi farkl tiirlerinin olmasi ve bu tiirlerin Grade
Il ve Grade Il timoérlerin her ikisinde de gorilebililmesi LGG’larin

siniflandirilmasinda biiyiik problem olusturmaktadir.

DSO, 2016 yilinda merkezi sinir sistemi tiimérleri siniflandirmasini degistirmesi ¢ok
katmanli bir tan1 modeli 6nermesi ve molekiiler belirtegleri klasik histopatolojik
ozelliklere entegre ederek beyin tiimdrlerini yeniden siniflandirmasiyla bu alanda

yeni bir gorlis Gnermistir.

Bu durum tiimdrlerin derecelendirilmesinde de yeni bir bakis agist sunmustur.
Ozellikle LGG tiimérlerin siniflandiriimasinda morfolojik bilgilerin tespiti biiyiik
avantaj saglamaktadir. Ayrica Il. ve Ill. derece gliomalarin smiflandirma ve
derecelendirmesindeki gozlemciler arast varyasyon sorununun [17] molekiiler
smiflandirmayla ortadan kalkmasi amagclanmustir. Ornegin astrositomalar diisiik
dereceli (Grade II) ve vyilksek dereceli (Grade III) olabilir. Diisiik dereceli



astrositomlar belirli bir bélgede yavas biiyiir, yiiksek dereceli astrositomlar ise hizla
biiyiir ve farkli tedavi yontemleri gerektirir ayrica Grade II tiimorlerin dokulart kotii
huyludur ve bu hiicreler normal hiicrelere ¢ok fazla benzemez. Grade Il tiimoérler de
kotii huylu doku hiicreleridir ve bu hiicreler de aktif olarak biiyiir [18]. Hem hiicresel
hem de MR (Manyetik Rezonans) goriintiilerinde hem Grade Il ve Grade IlI
timorleri hemde 1p/19q kodelesyon durumlarini siniflandirmak oldukga karmasik ve

klinik olarak zahmetlidir.

Son ¢alismalarda beyin tiimorlerinin olusumunda genetik ve molekiiler faktorleri giin
yiiziine ¢ikarmak igin ¢alismalar yiriitiilmiis ve timorlerde belirlenen molekiiler
degisikliklerin prognostik etkisinin yani sira tiimoriin - siniflandirmasinda  da

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarla;

IDH mutasyona ugramis gliomalarda 1p/19q durumunun belirlenmesiyle,
gliomalarin radyomik 6zelliklerinin ayrintili molekiiler testlerinin heniiz yapilmadig:
durumlarda tedavi yonteminin ve prognostik yaklasimlarin yapay zeka modelleriyle

belirlenmesi tibbi caligmalarda biiyiik avantaj saglayacaktir.

Bununla birlikte, MR goériintiilerinin radyomik 6zellikleriyle 1p/19q kromozomal
durumlarina gore glioma tiplerini belirleme c¢ok az arastirmada c¢alisilmistir bu

calisma bu alanda literatiire katkida bulunacaktir.

Tiimdr lokalizasyonu, tiimor marjlarr, MRI goriintiilerinde sinyal yogunlugu, tiimor
infiltrasyonu [19] gibi tiim o6zelliklerin no-invaziv modellerle elde edilmesi ve
radyomik 6zeliklerin 1p/19q kodelesyon sinifilandirmasinda kullanilmasi 6nemli bir

sorunu ortadan kaldiracaktir.

LGG tiimérlerin dogru siniflandirmasi da hem histopatolojik hem de klinik tedavide
biiyilk bir kolaylik saglayacaktir. Radyomik 6zelliklerin tespitiyle tiimoriin
durumunu etkileyen temel faktorler belirlenebilecek ve bu durm tedavi siirecini

hizlandiracaktir.



Bu degerlendirmelere dayanarak beyin tiimorlerini siniflandirmada yasanan sorunlari
ortadan kaldirmak i¢in, beyin tiimorlerinin 3D (3 boyutlu) MR goriintiilerinden doku
ve dalgacik radyomik 6zelliklerinin ¢ok parametreli analizini kullanarak, Grade 1l ve
Grade Il durumlarini ve 1p/19q kodelesyon durumlarini dogru bir sekilde
siiflandirmay1 amaclayan modeller gelistirilmistir. Bu sekilde noninvaziv olarak
farkli genotiplere ve derecelere sahip tiimorlerin makine 6grenme algoritmalariyla
siniflandirilmasi radyologlara tiimoriin tedavisinde 6n bilgilendirme de bulunmus
olacaktir. LGG’lerin hem derecesine hem de kodelesyon durumuna gore

siiflandirilmasi daha dogru teshis konulmasina katki sunacaktir.

Bu c¢alisma biitiin bu durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in ameliyat 6ncesi MR goriintii
verilerinin radyomik analizini esas alinarak genotip biyobelirteglerin tanimlanmasi,
gliomlarin patolojik alt tiplemesi ve prognoz tahmininde radyologlara yardimci

olacaktir.

Onerilen ydntemlerle, morfolojik ve doku analizi dahil gelismis goriintii analizi
teknikleriyle MR goriintiilerinin klasik bilgileri (yapisal, islevsel vb.) nicel olarak
degerlendirilmis; tedavide bilgisayar destekli tani sistemlerinin tibbi goriintiilemede

kullanilabilirligi gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar; on tani, cerrahi tedavi stratejileri, timor tedavi siirecleri ve
tiimor lokalizasyonu gibi 6nemli tibbi islemlerin uygulanmasi 6ncesinde hekimlere

kolaylik saglayacaktir.

Radyomik ve yapay zekay: bir araya getirerek, radyoloji alaninda tamamen yenilik
yaratma ve kigisellestirilmis goriintiileme tibbinin yeni bir alanina onciiliik etme

potansiyeline sahip olunulacaktir.
1.2. Literatiir Taramasi
Bu béliimde, derin sinir aglar1 ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak beyin

kanseri teshisi ve simiflandirmasma iliskin giincel literatiir incelenmigtir. Tez

kapsaminda literatiir taramasinda iizerinde durulan temel konular; beyin tiimdrlerinin



radyomik O&zelliklerinin tespitine, beyin tiimoérlerin siniflandirilmasina, molekiiler
belirteclere, beyin tiimorlerini siniflandirmada basart durumlarma yonelik yapilan

caligmalar ve bunlara uygulanan yontemlerdir.

Radyomik, son yillarda sekiller, birinci dereceden ozellikler, dokular veya dalgacik
ozellikleri gibi goriintiileme yontemleriyle elde edilen tibbi goriintii 6zelliklerini
cerrahi prosediir gerektirmeden tespit eden bir yontem olarak gelismistir. Bazi
calismalarda, glioma derecelerini dogruluk [20], doku [21] ve MRI radyomik
ozellikleri [22-24] ile tahmin etmek ve siniflandirmak igin ¢esitli 6zellik se¢im
yontemlerini kullanilmistir. Bu 6ne ¢ikan yontemler, morfolojik ve doku analizi gibi
gelismis goriintii analizi teknikleriyle MR goriintiilerinin klasik bilgilerinin (yapisal,

islevsel, vb.) nicel olarak degerlendirilmesi tanisal dogrulugu arttirmaktadir [25].

Ramteke ve Monali [26], normal ve malign beyin manyetik rezonans goriintiileme
bulgularin istatistiksel doku 6zellikleri i¢in bir siniflandirma algoritmasi olarak en
yakin komsu smiflandiricisini kullanmis ve %80 smiflandirma dogruluguna
ulasmistir. Benzer sekilde, Gadpayleand ve Mahajani [27] normal ve kéti huylu
beyin MR goriintiilerini doku o6zelliklerine gore siniflandirdilar ve bir sinir agi

siiflandiricist ile %72,5 dogruluk elde etmislerdir.

Ghosh ve Bandyopadhyay [28], hastalarin MRI goriintiileri ile bulanik k-means
kiimeleme algoritmasini kullanarak, beyinde ve beyinle ilgili diger alanlarda %89,2

dogrulukla farkli tiimor tiplerini siniflandirmastir.

Abidin vd. [29] metastaz ve glioblastoma tiimdrlerini saptamak i¢in AdaBoost
siniflandirma algoritmasini kulland1 ve 0,71 dogruluk elde etmistir. Baska bir
calismada Anaraki ve digerleri [30], beyin tiimorii goriintiilerini evrisimsel sinir
aglar1 (CNN) ve genetik Algoritmalara dayali olarak siniflandirmak i¢in iki birlesik
diizenlemenin bir modelini 6nermis gliomun {i¢ derecesinin siiflandirilmasinda

%90,9 dogruluk elde etmistir.

George vd. [31] normal ve anormal beyin tiimdrlerini, radyomik sekil dzelliklerine

gore C4.5 karar agac1 ve ¢ok katmanli algilayict (MLP) makine Ogrenme



algoritmalari ile degerlendirmistir. Sajjad vd. [32] beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in
CNN ile birlestirilmis kapsamli bir veri biiyiitme yontemi 6nermistir. VGG-19 CNN
mimarisini kullanilarak gelistirilen model veri arttirmadan once ve sonra veriler igin

sirastyla %87,38 ve %90,67 degerlerinde genel bir dogruluk elde etmislerdir.

Bahadure vd. [33] beyin MR goriintiileri i¢in dalgacik segmentasyonu ve 6zellik
cikarma yontemlerini kullanarak dogruluk, duyarlilik ve ozgiilliigii incelemistir.
Mohsen vd. [34], ayrik dalgacik doniisiimii 6zelliklerini ve derin 6grenme (DL)
tekniklerini birlestiren bir sistem Onermistir. Temel bilesen analiziyle O6zellik
boyutunu azaltmis ve secilen Ozellikler daha sonra derin sinir aglariyla (DNN)
smiflandirilmistir. %96,97 dogruluk oranina, %97 hassasiyete ve %98,4 egri altinda

kalan alan (AUC) degerine ulagsmislardir.

Nabizadeh vd. [35] gabor dalgacik doniisiimii ve istatistiksel 6zellikleri kullanrak,
MR goriintiilerinde  tiimor alanlarinin  6zelliklerini  ¢ikarmiglar  ve farkh

siiflandiricilarin performanslarini karsilastirmislardir.

Diinya Saglik Orgiitii'niin tiimdr simiflandirma sisteminin 2016 baskisinda artik
gliomlar1 hem molekiiler hem de histolojik belirtegler temelinde siniflandirmaktadir
[8]. Bu oOzel tan1 yontemi, 2007 kilavuzlarinda Onerilen histolojik smiflandirma
sisteminden gelistirilmistir fakat yeni model timor tipleri ile molekiiler belirtegler
arasindaki iliskileri gosteren yeni kanitlar sunmaktadir [9]. Tiimor simiflandirmada
yeni bir bakis agist sunan 1p/19q molekiiler kod ¢6zme durumunu tahmin etmek igin
LGG'lerin MRI doku analizi ve siniflandirilmasina yonelik yapilan ¢aligmalarda su
sekildedir.

Zhou vd. [36] kontrastli TIW ve T2W-FLAIR sekanslari kullanarak diisiik ve yiiksek
dereceli gliomalarin 1p/19q birlikte silme durumlarini siniflandirma calismasi
yapmiglardir. IDH genotipinin tahmini ve 1p/19q birlikte silme durumunun tahmini
icin 500'den fazla hastay1 igeren biiyiikk ¢ok merkezli bir ¢alismadan elde edilen
geleneksel MRG verilerini kullanmuslardir. Ozellik ¢ikarimindan sonra, model
tiretimi i¢in rastgele bir orman smiflandiricisi kullanilmis ve son model, (The

Cancer Imaging Archive) TCIA'dan alinan bagka bir MR goriintii setinde test edilmis



ve 0,92'lik bir AUC degeri elde edilmistir. IDH mutant gliomalar1 olan bir hasta alt
grubu i¢in, 1p/19q birlikte silme durumunu tahmin etmek i¢in bagka bir model
egitilmistir. Cok kurumlu verileri ve sadece rastgele orman makine G&grenmesi
algoritmasin1 kullanarak, toplam 15 radyomik o6zellikle 0,69 AUC degerini elde

etmislerdir.

Park vd. [37] Rembrandt verisetini kullanarak 175 LGG'in MR goriintiileme
ozellikleri araciligiyla, test ve dogrulama setlerinde sirasiyla 0,859 ve 0,788 AUC

degerine sahip IDH1 mutasyonunu dngdren bir model olusturmustur.

Akkus vd. [38] tez kapsaminda kullanilan LGG 1p/19q verisetini kullanarak
evrisimsel sinir aglartyla (CNN) kontrast sonrast T1 ve T2 agirliklih MR
goriintiilerinden 159 LGG'nin 1p/19q durumunu tahmin etmek igin uyguladiklar
makine 6grenmesi modeli ile %93,3 hassaslik, %82,2 6zgiillik ve % 87,7 dogruluk

elde etmistir.

Kogak vd. [39] LGG olan 107 hastanin g¢esitli gelismis makine Ogrenimi
algoritmalarin1 kullanarak 1p/19q kod ¢6zme durumunu tahmin etmislerdir. Yapay
sinir ag1, Naive Bayes, destek vektor makinesi, rastgele orman ve stokastik gradyan
algoritmalariyla ortalama AUC degerleri 0,769 ile 0,869 arasinda, dogruluk degerleri
ise %80,1 ile %84 arasinda degismistir. Yapay Sinir ag1, sirasiyla % 86,9 AUC ve %

83,8 dogruluk degerleri ile en yiiksek ortalama sonucu elde etmistir.

Van Der Voort vd. [40] 26 astrositom, 26 oligodendroglioma ve 11 karigik tip olmak
lizere toplam 63 hastayla ¢aligmalarini yapmiglardir. Bu hastalar i¢in tiimdr 1p/19q
durumu belirlenmistir. 35 hasta birlikte silinmemis (non-co-deleted) ve 28 hasta
birlikte silinmis (co-deleted) Grade 11 veya Grade Il tiimore sahiptir. Toplam yiiz
capraz dogrulama sonrasi destek vektor makineleri ile T2 agirlikli goriintiilerde %72
dogruluga ulagsmislardir. Bir baska makalede [41] LGG'li 129 hastadan alinan MR
gorintiilerini harici dogrulama veri seti olarak kullanilmig ve veri kiimesinde 0,72

AUC elde edilmistir.
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Bisdas vd. [42] birinci dereceden istatistikler ve doku 6zelligi ekstraksiyonuna sahip
Grade II ve Grade III tiimore sahip 37 hastada hem FLAIR hem de ortalama
difiizyonel basiklik goriintiilerini kullanarak destek vektor makineleri ile IDH-mutant
tiimorleri simiflandirmistir. Bu, IDH mutasyon teshisi i¢in %81,1 dogruluk ve %59

AUC degerlerini elde etmislerdir.

Yu vd. [43] Grade II tanis1 almis 110 hastanin IDH durumunu tahmin etmislerdir.
Gelistirilen radyomik yontemle, goériintii segmentasyonu, yiliksek verimli 6zellik
¢ikarma, radyomik siralama, 6zellik se¢imi ve siniflandirma islemlerini sirasiyla veri
setine uygulamiglardir. Toplam 671 o&zellik elde dilmis ve bunlardan 110 tanesi
secilmistir. Onerilen yaklagima dayali noninvazif IDH1 durum tahmini 0,80'lik bir

tahmin dogrulugu, 0,83'liik bir duyarlilik ve 0,74'liik bir 6zgiilliikk sunmustur.

Shofty vd. [44] IDH1 mutasyona ugramis tiimorler ile LGG tanisi almis 47 hastanin
ameliyat oncesi MRI taramalar1 ve 1p/19q delesyon durumu igin bir genetik analiz
islemi uygulamistir. Sonuglar bes katli bir ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmistir.
Radyomik analizle 1p/19q bozulmamais tiimor olan astrositomlari, 1p/19q kodlu olan
oligodendrogliomlardan ayirt edilmistir. En iyi smiflandirma, Ensemble Torbali
Agagclar smiflandiricist kullanilarak dogruluk ve egri altinda kalan alan %87 olarak

bulunmustur.

Rafael vd. [45] manyetik rezonans goriintiilerinden ¢ikarilan 2D doku 6zelliklerinin
potansiyelini degerlendirmek icin toplam 100 hastayla calisma yiiriitmiislerdir.
Calisma kapsaminda 88 radyomik Ozellikten secilen 32 6zellikle beyin tiimorlerini
metastas ve glioblastoma olarak smiflandirmiglardir. Siniflandirma sonucunda
sonucunda vektér makine modeli %89 AUC degerine ulasirken, NB ve KNN

algoritmalar1 daha az 6zellikle %80 AUC degerinin altinda sonuglar elde etmislerdir.

Han vd. [46] histopatolojik olarak diisiik dereceli glioma olan Grade II ve Grade III
tanili 277 hastayr ¢alismalarinda kullanmistir. 647 MRI tabanli 6zellikleri ¢ikararak
bir radyomik analizi gergeklesmis ve egitim kohortunda 1p/19q birlikte silinmesini

tahmin etmek icin rastgele orman algoritmasini uygulamislardir. Sirasiyla 0,887 ve
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0,760' ik AUC ile hem egitim hem de dogrulama kohortlarinda 1p/19q birlikte silme

genotiplerini ayirt etmek i¢in bagimsiz bir 6ngdriicii onermislerdir.

Chang vd. [47] MR goriintiileme verileri ve molekiiler bilgiler, diisiik veya yiiksek
dereceli gliomal1 259 hasta i¢in TCIA’dan geriye doniik olarak elde edilmistir. IDH1
mutasyon ve 1p/19q kod ¢6zme durumunu siniflandirmak i¢in kivrimli bir sinir agi
egitmistir. Evrisimli sinir ag1 katmaninin temel bilesen analizi siiflandirma igin
kritik olan temel goriintiileme 6zelliklerini ¢ikarmada kullanilmistir. IDH1 mutasyon

durumu %94 ve 1p/19q kod ¢6zme durumunu %92 dogrulukla tahmin etmislerdir.

Lu vd. [48], TCIA'dan malign gliomali 214 hastadan alinan geleneksel MRI
verilerini ¢alismalarinda kullanmuslardir. Test veri seti icin farkli kurumlardan MRI
verilerine sahip 70 hasta se¢mislerdir. IDH genotipi ve 1p/19q durumu, sirastyla %90
ve %80 tanisal dogruluklara sahip bir destek vektér makine siniflandiricisina

dayanan ¢ok seviyeli bir makine 6grenimi modeli kullanilarak tahmin edilmistir.

1.3. Calismanin Kapsam ve Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi asagida belirtilen sekilde organize edilmistir:

Boliim 2, beynin yapist ve beyin tiimorleri hakkinda genel bilgiler icermektedir.
Ayrica  biyomedikal gorilintiileme yontemleri ve kullanilan cihazlardan
bahsedilmistir.

Bolim 3, makine Ogrenme modelleri ve makine oOgrenme algoritmalarin
kapsamaktadir. Bu bdliimde makine 68renme algoritmalarinin 6zellikleri, ¢alisma
yapisi, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi temel parametreleri anlatilmistir.

Boliim 4, radyomik 6zellikler ve 6zellik tespitinde kullanilan matrisleri icermektedir.

Bu boliimde calisma kapsaminda kullanilan radyomik o6zelliklerin doku, sekil ve

birinci dereceden oOzellikleri detayli incelenmistir. Doku 6zelliklerinin elde
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edilmesinde kullanilan matrisler ve bu matrislere ait Ozelliklerin formiilleri

verilmistir.

Bolim 5, veri seti, goOriintii isleme yontemleri, radyomik o6zellik c¢ikarmada
uygulanan islemler, 6zellik se¢cimi ve korelasyon analizlerinden olugmaktadir. Bu
kisimda tezin hazirlanmasinda 6nemli bir asama olan radyomik ozelliklerin elde

edilme sekilleri ve uygulanan yontemler grafiklerle verilmistir.

Bolim 6, beyin tiimorlerinin  derecelerinin  ve molekiiler yapilarinin
siiflandirlmasinda kullanilan modellerin uygulanmasini icermektedir. Bu kisimda
siniflandirmada Onerilen modeller ve bu modellerin uygulanmasinda kullanilan
algoritmalar anlatilmigtir. Uygulama-1 ve uygulama-2 i¢in Onerilen mimari, hiper
parametreler, degerlendirme Olgiitleri ve elde edilen bulgular bu kisimda verilmistir.
Makine Ogrenme algoritmalari ve derin sinir aglari modelleri detayli olarak

anlatilmistir.

Boliim 7, bu alanda yapilan ¢alismalarla tez kapsaminda elde edilen bulgularin
karsilastirmali tartismasini igermektedir. Tez kapsaminda uygulanan modellerin
simiflandirma basarilari, ¢alismanin literatiire olan katkisi, uygulanan modellerin

etkinligi ve tezin 6zgiinligi diger ¢alismalarla karsilastirilmistir.

Tez ¢alismasi sonunda elde edilen sonuglar boliim 8’de yer almaktadir. Bu béliimde

tezin genel degerlendirmesi yapilmis ve gelecek ¢alismalar igin dneriler sunulmustur.
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2. BEYIN

Beyin, tiim viicut fonksiyonlarinin kontroliinii saglayan, dis diinyadan gelen verileri
yorumlayan, analiz eden ve viicudun her tiirlii motor becerisinin koordinasyonunu
yoneten 6nemli bir organdir. Insan beyni, milyarlaca nérondan olusan ve organla
ilgili pek ¢ok galismaya ilham veren insan viicudundaki en biyiileyici ve kompleks

yapidir.

2.1. Beyin Yapisi ve Boliimleri

Beyin, insan viicudundaki en biiyiik ve en karmasik organlardan biridir. Sinaps ad1
verilen trilyonlarca baglantiyla iletisim kuran yiiz milyardan fazla sinirden olusur.
Beynin serebrum, beyin sap1 ve serebelluma kisimlari vardir. Sekil 2.1.’de beynin

temel yapist gosterilmistir.

Menin
. Convolution
Skull Sulcus
Cerebrum
Corpus callosum
Diencephalon
. Midbrain
Brain
stem
Pons Transverse Fissure

Medulla oblongata Cerebellum

Spinal Cord

Sekil 2.1. Beyinin temel yapisi [49]

Beyin sapi, beyincik ve serebrumu omurilige birlestiren bir réle merkezi gibi

sinirlerden ve omurilikten beyine uzanan tiim lif yollarinin gectigi kisimdir.
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Bu alanin goézlerin ve agzin hareketini, duyusal mesajlarin iletilmesini, yasam

fonksiyonlarmin yonetilmesi gibi islevleri vardir.

Beyincik basin hemen arkasinda istemli kas hareketlerini koordine etmek ve dengeyi
saglamakla sorumludur. Serebrum, insan beyninin toplam kiitlesinde en fazla yere
sahip 6nemli bir boliimdiir. Serebrum, frontal, parietal, temporal ve oksipital loblara
boliinmiistiir. Serebrum beynin hemen 6n kismidir ve gérme, konusma, akil yiiriitme,

ogrenme ve isitme gibi islevlerin koordinasyonunu saglar.

Beynin yapisini inceleyen bilim insanlari, bu yapiyr gelistirdikleri yapay zeka
algoritmalarinda kullanmaya baslamistir. Beyin yapay zekayr dogal zekayla
birlestiren en iyi stratejik ilham kaynagidir. insan beyni ile bilgisayarin hafizasi
arasindaki temel fark, noronlarin anilarin olugsmasina ve depolanmasina yardimci
olmak icin birbirleriyle birlesebilmeleridir. Her ndronun diger néronlarla bir
baglantisi vardir. Ortalama bir insan beynindeki bir trilyondan fazla baglantiyla, bu
ortiisme etkisi katlanarak daha biiyiik bir depolama kapasitesi ortaya ¢ikarir. Insan
beyni, ortalama bir bilgisayardan Onemli Ol¢iide daha fazla depolama alanina
sahiptir. Fakat bir bilgisayar, bilgiyi bir insan beyninden katlanarak daha hizli
isleyebilir. Bu nedenle insan beyninin temel yapisini anlamak bilgisayar

teknolojilerinin gelisimine de katkida bulunmaktir.

2.2. Beyin Kanseri

Diinyada kanser hastaliklart yiiksek oliim riski ile ciddi bir tehdit olmaya devam
etmektedir. Farkli kanser tiirleri arasinda beyin kanseri, en 6liimciil ve miidahaleci
merkezi sinir sistemi hastaligi tlirii olarak kabul edilmektedir. Daha yiiksek niiks
oranlarina sahip olmasi basta olmak iizere, tedaviye direngli olmasi, beyinde
norolojik dejenerasyon olusturmasi ve hayatta kalma oranlarinin diisiik olmasi beyin
kanserini en onemli kanser tiirlerinden biri olan gliomalari karsimiza ¢ikarmaktadir.
Gliomlar beyinin merkezi sinir siteminde yer alan glial hiicrelerde olusan bir grup

tiimorii tanimlamak i¢in tibbi alanda kullanilan genel bir tanimdir.
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Gliomun beyindeki genel lokalizasyonuyla ilgili olarak, %23,6' s1 genellikle frontal
lobda, %17,4 temporal lobda, %10,6 parietal lobda ve %2,8 oksipital lobda bulunur
ayrica gliomlarin biiyiik ¢ogunlugu serebrumda meydana gelir. Bazen beyin sapi,
beyincik ve omurilikte de bulunabilir [50]. Diisiik dereceli gliomlar, iyi huylu
egilimler ve dolayistyla hasta i¢in daha iyi bir prognoz sergileme egilimindedir ancak
zamanla derece artmaktadir ve bu nedenle malign yani koti huylu olarak
siniflandirilir. Kiigiik tiimdrler biiyiik tiimorlere ve diistik dereceli gliomlar, yiiksek
dereceli gliomlara doniisiir. Diisiik dereceli gliomlarin yol agtig1 kanseler icin yasa
gore standardize edilmis 10 yillik bagil sag kalim oran1 %47 olarak sunulmustur [51].
Bununla birlikte, yiiksek dereceli Grade 11l gliomalar i¢in ortalama genel sagkalim
yaklagik 3 yildir [52].

DSO’ye gore diinyada merkezi sinir sitemine bagl beyin kanserinin iilkelere gore
dagilimi Sekil 2.2.°de gosterilmistir. Beyin ve Merkezi Sinir Sistemi (CNS)
neoplazmalar1 genel olarak oldukca heterojen ve degiskendir, kiiresel olarak tiim
kanserler arasinda %1,6 goriilme sikligina sahiptir. CNS neoplazmalar1 insidans
oraninda 20'nci ve Olim oraninda 13Yincl sirada yer alirlar. Tiirkiye’nin de

aralarinda bulundugu birgok iilke bu anlamda riskli durumdadir.

ASR (World) per 100 000
252
3.7-5.2
| 21-37

1.3-21 B ot applicable
<13 No data

Data source: GLOBOCAN 2020
area  Graph production: IARC
(
w

i )
d Health Organization

Sekil 2.2. Beyin ve merkezi sinir sistemi neoplazmalarinin diinyada dagilimi [53]
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2.3. Beyin Tiimorleri

Beyin tiimorleri, anormal ve kontrolsiiz hiicre ¢ogalmalaridir. Beyin tiimori, viicudu
kontrol eden mekanizmalar tarafindan ortadan kaldirilamayan, kontrolsiiz bir sekilde

biiyliyen ve ¢ogalan anormal doku kiitlesidir.

2.3.1. Beyin Tiimérlerinin Kategorizasyonu

Insan kafatasinin alan1 ¢ok kiigiiktiir ve kanser bolgeleri biiyiidiikge insan hayati igin
risk artar. Bu durum kafada olusan i¢ basinci yiikseltir ve beyin bolgelerine kan
akisini azaltir. Viicutta 6demler goriiliir béylece normal dokular islevlerini kaybeder
ve hiicrelerin dejenerasyonu baglar. Bu durum iki sekilde gerceklesebilir. Buna sebep

olan tiimérler birincil ve ikincil beyin tiimorleri olarak iki kategoride incelenir.

Birincil beyin tiimorleri genelde beyne yakin dokularda olusan timérlerdir. Birincil
timorler merkezi sinir siteminde veya beynin temel yapilarinin gevresinde olusur.
Ayrica, birincil beyin kanseri glia veya ilgili onciillerden kaynaklanir ve genellikle
glioma olarak kategorize edilir. Glioma iyi huylu baslayip kétii huylu hale gelebilen
birincil bir tiimordir, karisik gliomlar, ependimomlar, astrositomlar gibi diger tipleri
de beyinde olusabilir. Tedavi edilmeyen birincil beyin tiimoérleri ikincil beyin
tiimorleri haline gelir. DSO simiflandirmasina gore {ic dnemli merkezi sinir sistemi

kanseri tiirti vardir [8].

Bunlar i) astrositomalar, ii) oligodendrogliomalar ve iii) oligoastrositomalardir.
Astrositomalar, yildiz seklindeki glial hiicrelerden (yani astrositler) ortaya ¢ikar ve
yetigskinlerde, bir astrositom en sik serebrumda goriiliir. Grade II astrositom, diisiik
dereceli bir glioma, Grade Il ise yiiksek dereceli veya anaplastik bir astrositom

olarak tanimlanir [54].

Oligodendrogliomalar, beynin oligodendrositlerinden veya bir glial dncii hiicreden

kaynaklandigina inanilan bir tiir gliomadir [55].
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Oligoastrositomalar, glial hiicre temelli, astrositom ve oligodendrogliomun karisik
bir goriiniimii olan bir beyin kanseri alt kiimesidir. Bu glial hiicreler, néron

hiicrelerinin aktivitesini izole etmek ve diizenlemek igin islevsellestirilmistir.

Ikincil beyin tiiméorleri ya da metastatik beyin tiimérleri, farkli organlarda goriilen ve
zamanla beyne etki eden tiimorlerdir. Bu tiir timorler kanser hiicresi igerir ve koti
huyludur. ikincil beyin tiimorii, aniden biiyiir ve anormal hiicreler icerir. Bu
asamadaki tiimor ilagla ve ameliyatla kontrol edilemedigi i¢in kotii huylu beyin
timorii olan hastaya radyasyon tedavisi baslanir. Beyin bolgesindeki anormal
hiicreler erken donemde uygulanan dogru tedavi yontemlerinin sonucunda ameliyatla

alinir.

2.3.2. Tyi ve Kotii Huylu Beyin Tiimérleri

Beyin tiimoérlerinin kesin nedenleri heniiz bilinmemekle birlikte, yas, radyasyona
maruz kalma, genetik, degisen sonuglara sahip stres gibi bazi risk faktorleri
olusumlarinda etkilidir. Timor baslangic asamasindayken iyi huylu olarak
adlandirilir. Bu tiimorler yayilmayan hafif etkilenmis hiicrelerdir ayrica yakindaki
diger dokulara girmezler. lyi huylu tiimérler cerrahi olarak tamamen ¢ikarilabilirler
ve tekrar olugsmazlar. Kotli huylu tiimorler, son asamada, yakindaki dokulara sizarak

onlara zarar veren tiimorlerdir. Kalict hasara ve siddetli agriya neden olurlar.

2.3.3. Beyin Tiimérlerinin Derecelerinin Sitmiflandirilmasi

Beyin tiimorleri, ne kadar hizli biiyiidiiklerine ve tedaviden sonra yeniden biiyiime
olasiliklarina gore derecelendirilir. Beyin tiimdrii siniflandirmasiyla ilgili ilk rapor,

1863 yilinda patolog Rudolf Virchow tarafindan yayilanmistir [56].

Gliniimiizde tiimorlerle ilgili kullanilan birgok ifade 1926'da Harvey Cushing ve

Percival Bailey tarafindan tanimlandi [57].
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Beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda 1949'da, tamamen farkli bir konsept Onerisi

James Watson Kernohan ve arkadaslari tarafindan sunuldu [58].

Beyin tiimorlerinin DSO temelli smiflandirmast ilk olarak Ziilch ve arkadaslari
tarafindan 1979'da yapildi [59]. Beyin tiimorlerinin siniflandirlmasinda farkli bir
bakis agisi sunan St Anne-Mayo derecelendirme semasi 1988’de Catherine Daumas-

Duport ve Bernd Scheithauer tarafindan literatiire eklendi [60].

DSO smiflandirma konusunda ikinci baskisini 1993'te [61], ardinda iigiincii baskist
2000'de [62] ve dordiincii baskisint 2007'de [9] yayinladi. Seri boyunca hazirlanan
siniflandirma kitabi uluslararasi bir ¢aligma grubunun fikir birligine dayaniyordu.
Kitabin temel noktasi merkezi sinir sistemi tiimorleriydi. DSO'niin sinir sistemi
timorlerinin siiflandirilmasi, kati bir histolojik derecelendirme sistemi yerine ¢ok
cesitli neoplazmalar arasinda degisen bir malignite 6l¢egi olan bir derecelendirme
semast igerir [9]. Sekil 2.3.’de DSO 2007 yil1 glial tiimérlerin histolojik tanis1 karar

agaci verilmistir.

tissue specimen

normal tissue
non-neoplastic lesion

metastatic neoplasm

[

primary, but non-glial tumor

GLIAL TUMOR
diffuse other ependymal other mixed
glioma astrocytic tumor glioma neuronal-glial
tumor tumor
WHO|  astrocytic mixedoligodendroglial
grade
pilocytic
1 astrocytoma subependymoma angiocentric ganglioglioma
subependymal giant myxopapillary glioma rosette-forming glioneuronal
cell astrocytoma ependymoma tumor of the fourth ventricle
low grade low grade low grade ”‘:;:;d:,i?h . papillary glioneuronal tumor
] diffuse oligo- oligo- pleiomorphic low grade % g s d plastic infantile
astrocytoma  astrocytoma dendroglioma ~ Xanthoastrocytoma ependymoma TN EETUEE  astrocy liogli
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||| anaplastic a of?go- il plel P ohi S. " glioneuronal tumor
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Sekil 2.3. DSO 2007 yil1 glial tiimdrlerin histolojik tanis1 karar agaci [9]
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DSO siniflandirma nerisi, tedaviye yaniti ve sonucu tahmin etmek igin kullanilan
bir kriter kombinasyonunun bilesenidir. Tiimoriin derecesinde etkili olan hastanin
yasi, norolojik performans durumu, timoér konumu, klinik bulgular, radyomik
Ozellikler; cerrahi rezeksiyonun kapsami, ¢ogalma endeksleri ve genetik degisiklikler

gibi farkli kriterler de vardir.

Diinya Saglik Orgiitii derecelendirme sistemi, beyin tiimdrlerini biiyiime hizina gére
Grade I, 11, III ve IV olarak dort kategoriye ayirir. DSO, tek basina sitolojik a tipi
olan diffliz infiltratif astrositik tiimoérleri Grade II (diviiz astrositom), ana plazi ve
mitotik etki gosterenleri Grade Il (ana plastik astrositom), mikrovaskiiler
proliferasyon ya da nekroz gosteren tiimérleri Grade IV seklinde tanimlar [9]. Sekil

2.4.°de Grade II ve Grade III glioma 6rnekleri verilmistir.

(b)

Sekil 2.4. Grade 11 (a, b) ve Grade 111 (c) gliomalar [63]

Grade I timorler en az kotii huyludur ve yavag biiyiir. Ancak birinci derece bir tiimor

bile tedavi edilmezse yagami tehdit edebilir.

Grade II tiimorler, Grade I tiimorlerden biraz daha hizli biiyiir ve biraz anormal
mikroskobik goriinlime sahiptir. Bu tiimorler ¢evreleyen normal dokuyu istila
edebilir ve Grade III veya daha yiiksek bir tiimdr olarak tekrarlayabilir. Baz1 tip
Grade II tiimorler, 6rnegin astrositomlar, oligodendroglioma, oligoastrositomalar

daha yiiksek maligniteye ilerleme egilimindedir.
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Grade III tiimorler kotii huyludur. Bu tiimorlerin tekrarlama sansi oldukga yiiksektir.
Cogu durumda, Grade III tiimdorli hastalar adjuvan radyasyon veya kemoterapi

alirlar.

Grade IV tiimérler DSO’ ye gére en kétii huyludur ve tiimérii cevreleyen normal
dokunun genis alanlarini kadar yayilma egilimindedir. DSO Grade IV tiimérleri,
tipik olarak ameliyat dncesi ve sonrasi hizli hastalik gelisimi ve 6liimciil bir sonugla

iliskili sitolojik olarak kétii huylu, aktif ve nekroza egilimli olarak belirlemistir.

DSO 2007 yili raporunda beyin tiimérlerinin smiflandirmasinda molekiiler
anormallikleri tani Olciitii olarak kullanmamistir. Tiim6r hiicrelerinin morfolojik
gbriinimii ve normal beyin hiicrelerine benzerligi {izerine insa edilen ve tedavi
edilmedigi takdirde tiimorlerin sonucuna dayanan bir derecelendirme sistemi vardi.
Bununla birlikte, son yillarda, smirli sayida genetik degisiklik iceren klasik
histopatoloji, su anki klinik ihtiyaclar1 karsilamiyordu. Bu nedenle 2016 yilinda

beyin tiimorlerini siniflandirma da genetik belirteclere de yer verildi.

2.3.4. Beyin Tiimérlerinin Molekiiler Siniflandirilmasi

Diisiik dereceli gliomun histopatolojik tanisi, mikroskobik o6l¢ekte morfolojik
stireklilik ve giivenilir immiinohistokimyasal belirteclerin bulunmamasi nedeniyle
astrositomlari, oligodendrogliomlari ve oligoastrositomlart ayirt etmede Onemli
belirsizlige sahiptir. Son yillarda, sinirli sayida genetik degisiklik iceren klasik

histopatoloji artik mevcut klinik ihtiyaglar1 kargilamamaktadir.

DSO 2016 yilinda tiimérleri siniflandirmasi icin, hem fenotipi hem de genotipin
Ooneminden bahsetmis ve gliomalarin tespitinde yeni bir bakis acist sunmustur [8].
DSO bir tiimériin kétii huylu veya iyi huylu olma durumunu mikroskop altinda
histolojik 6zelliklerine dayanarak gostermek ic¢in bir derecelendirme sistemi
gelistirmistir. Aym1 veya benzer histolojik O6zelliklere sahip gliomalarin farkli

molekiiler veya genetik bilgiler tagiyabilecegi goriilmiistiir.
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Caligmalar, genotiplemenin gelismis tedavi se¢imi ile yaygmn gliomun daha iyi

prognostik siniflandirmasina izin verdigini géstermistir.

DSO 2016'da bahsedilen genomik belirteglerin yan1 sira, molekiiler tan1 kavram,
geleneksel gliomlarin  derecelendirilmesinin  yan1 sira daha fazla molekiiler
biyobelirte¢ igermesi i¢in immiinohistokimyasal analizleri tesvik ederek daha kesin
patolojik alt tip ve daha iyi prognostik tahminde bulunulabilecegini séylemistir [64].
Bu molekiiler 6zellikler, yeni tan1 kategorileri olusturmak i¢in 2016 kilavuzlarinda

kullanilmistir. Sekil 2.5.”de siniflandirma dereceleri verilmistir.

Histopathology [T AStrocy Ambi | | Ofigodendrogli ‘ Glioblastoma
-~ 7"1 * A
IDH-wildtype IDH-mutant Genetic testing not done IDH-mutant IDH-wildtype
i or inconclusive
After exclusion e A e
of cther entities e 10119 Diffuse astrocytoma, NOS
peoeq St Oligodendroglioma, NOS
non-codeletion ; Oligoastrocytoma, NOS
CIC | Gioblastoma, NOS
ATRX, TP53 ATRX, TP53 FUBP1
y TERTp
WHO %
ki Astrocytoma, Astrocytoma, Oligodendroglioma,
¢ IDH-vidtype IDH-mutant IDH-mutant and
T ; 1p/19g-codeleted
ATRX
CDKN2A CDKN2A | PTEN P53 EGFR
wid . o N y/CORNGA B EGFRuII
- . . il
grade /il Anaplastic Anaplastic Anaplastic : CDKN2A ETDSBTZA
astrocytoma, Y g 9 PTEN TERTp
IDH-wildtype IDH-mutant IDH-mutant and TERTp
1p/19q-codeleted v s A
WHO Glioblastoma, || Glioblastoma,
okl IDH-mutant || IDH-wildtype

Sekil 2.5. DSO 2016 yili molekiiler durumuna gore glioma smiflandirmasi [65].

DSO 2016 siniflandirmast, belirli glioma tiirlerini tanimlamak i¢in tanisal belirtecler
olarak IDH mutasyonu, 1p / 19q kodlamasi, H3-K27M mutasyonu ve C11orf95-Rela
fizyonunda kullanilmas1 gerektigini Onermistir [8]. 1p/19q kodelesyonu gibi
molekiiler belirteglerle yapilan analiz, kemoterapi ve radyoterapiye yanit agisindan
cok onemlidir [66]. 1p/19p kodelesyon isleminin degerlendirilmesi, cerrahi miidahale

gerektiren dnemli bir durumdur [67].

1p/19q (codeletion) kaybi ilk olarak 1994 yilinda oligodendrogliomadaki en
karakteristik genetik lezyon olarak tanimlanmistir. 1998'de kemoterapi yaniti ile

iliskili ve daha sonra hem sagkalim i¢in prognostik ve radyoterapi i¢in 6ngériicii rolii
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oldugu varsayilmistir [68]. 1p/19q kaybi, hem kromozom 1'in tiim p kolunun hem de
kromozom 19'un tiim q kolunun kayboldugu hala yeterince anlagilamamis dengeli bir

translokasyonun sonucudur [69].

IDH mutasyonlarinin degerlendirilmesi beyin tiimdrlerinin teshisinde bir diger
belirtegtir. Gliomada IDH1 ve IDH2 geninde iki tip IDH mutasyonu gozlenir. IDH1
ve IDH2'deki tiim mutasyonlar somatik, yanlis anlamli ve heterozigottur ve kodon
132" yi (IDH1) veya kodon 172'yi (IDH2) etkiler ve tiim IDH mutasyonlarinin % 90"
IDH1 R132H mutasyonuyla ilgilidir [70]. IDH mutasyonlar: yetiskin derece II ve III
gliomada yaygindir ve vakalarin% 70-80'inde goriliir [70]. Tek bir mitozun genis bir
ornekte derece IIl davranisi vermediginden, derece II'nin derece III tiimdrlerden
ayrilmasi igin etiketleme indekslerinin belirlenmesi gerekir. Biitiin bu siiregler

oldukg¢a zaman alic1 ve uzun siiren iglemlerdir.

2.4. Biyomedikal Goriintiilleme

Glniimiizde klinik uygulamada kullanilan tibbi goriintiileme yontemlerinin ¢ogu,
goriintillenen 6znenin hem yapisal hem de islevsel bilgilerini arastirmak i¢in 0
bolgeye derinlemesine niifuz eden radyasyona dayali tomografik goriintiileme
islevidir. Cagimizda hastaliklar giderek daha az invaziv, daha sofistike goriintiileme

ve goriintii kilavuzlu prosediirler kullanilarak teshis ve tedavi edilmektedir.

Goriintilleme  aragtirmalarindaki  son gelismeler, Oniimiizdeki yillarda tibbi
goriintiilemenin klinik tibbin bir¢ok yoniinii degistirme potansiyeline sahip oldugu
gostermektedir. Onemli yeni arastirma alanlari, yeni bilgi teknolojisi ve goriintii
entegrasyon yeteneklerini de kullanarak gelecegin molekiiler, islevsel, hiicresel ve
genetik goriintiileme araglarinin gelistirilmesine odaklanmaktadir. Kuskusuz biitiin
bunlar ve diger yeni goriintiileme teknikleri, hastaligi dogru bir sekilde teshis etme ve
tanima yetenegini artiracak ve hastaliklarin molekiiler mekanizmalarinin ve bunlarin
tedaviye karsiliklarinin daha kisa siirede anlasilmasina izin verecektir. Yeni
teknolojilerdeki bu hizli gelisme gz Oniine alindiginda, 6niimiizdeki donemde beyin

timorlerinin tespitinde ve bircok farkli hastaligin tanisinda tibbi goriintiilemenin
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onemli rol oynayacagi bilinmektedir. Biyomedikal goriintiileme siireci higbir aletin
cildi kesmek i¢in temas etmedigi ve hastanin viicuduna aletlerle miidahale edilmedigi
bir yontemdir. Tibbi goriintiileme olmadan beyin timoriinii disaridan teshis ve
tedavi etmek olduk¢a zordur. Bu nedenle tibbi goriintiilleme bu siirecte oldukca

Onemlidir.

Biyomedikal goriintiileme de, manyetik rezonans, bilgisayarli tomografi, pozitron-

emisyon, ultrasonografi giiniimiiziin en popiiler goriintiileme araglaridir.

2.4.1. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG), beyin tiimorlerinin  mezoskopik
ozelliklerinin yani radyolojik fenotip noninvaziv karakterizasyonunun tespitine izin
verir ve timoriin izlenmesi ve teshisi i¢in vazgecilmez bir aragtir [71]. MRG,
viicudun i¢yapisindaki detaylari, yumusak dokular1 tespit etmek ve gorsellestirmek
icin kullanilan modern bir klinik goriintilleme teknigidir. MRG, X 1sinlarim
kullanmadan bunun yerine giiglii bir miknatis kullanir ve viicuda radyo dalgalar

gonderir. Goriintiiler bu sekilde bir bilgisayar ekraninda veya filmde gortinebilir.

MRG islemi, beynin ve diger kraniyal yapinin ayrintili 6zelliklerini gorsellestirmek
icin norolojide kullanilan en popiiler yontemdir. MRG anatomiyi ti¢ farkli diizlemde
gorsellestirmek miimkiindiir. Sekil 2.6.’da MRG’den alinan insan beyninin eksenel,

sagital ve koronal olmak tizere ii¢ farkl1 diizlemde gdsterimi soldan saga verilmistir.

Sekil 2.6. Beyin MR goriintiilerinin diizlemde gosterimi [63]
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MRG islemi, beyin timdriine sahip hastalarin tedavisinde ii¢ temel nedenden &tiirii

onemli bir rol oynamaktadir. Bunlar su sekilde siralayabiliriz.

MRG, iist diizey anatomik bilgiler saglayarak yumusak doku kontrastin1 saptamak
icin mitkemmel bir kapasiteye sahiptir. Farkli MRI sekanslari, kan akigi ve hiicresel
yogunluk gibi tiimor fizyolojisinin temel bilesenlerine karsi duyarli olabilir. Bunun
yaninda yerel hiicresel fenotip ve genotipleri etkileyen, farkli kisimlar1 i¢eren timor

bolgelerini ayirt edebilir.

MRG, tedaviye yanit1 degerlendirmek i¢in tiimorii invazif olmadan ve tahrip etmeden
istediginiz kadar sorgulayabilir ve bu sayede hastay1 tedavi stratejilerine entegre
edebilir. Bu sekilde goriintii tabanli 6zellikleri tespit etmek radyomik analizde 6nemli
bir veri kaynagi olusturdugu i¢in bu goriintiiler hem tibbi alanda hem de bilisim

alaninda ¢ok 6nemlidir.

MRG'nin diger tibbi goriintiileme tekniklerine gore temel avantajlar1 arasinda, hizl
tan1 sunmasi, fonksiyonel olusu, yiiksek doku kontrast1 ve diflizyona duyarli olmasi
olarak gosterilebilir. MRG BT'den ¢ok daha fazla kontrast igerir, bu da onu 6zellikle

norolojik hastaliklar i¢in yararli bir yontem olarak karsimiza ¢ikarir.

T1 agirhikli, T2 agirlikli ve Sivi Azaltilmis Ters Cevirme (Flair) olmak iizere i

MRG dizisi vardir.

T1 agirhikli goriintiiler genellikle sivilar, su bazli dokular ve yag bazli dokular
arasinda iistiin kontrast iiretir bu durum beyin tiimdrlerinin degerlendirilmesinde
onemli ve faydali bir 6zelliktir. Boylece tiimorlii bolgeden elde edilen sinyalin
derecesi diger bolgelerden daha farkli goriintir. Farkli kontrast seviyelerine sahip
daha cok goriintii elde ederek ozgiilliigii artirmaya yardimci olmak igin hastalara
kontrast maddeler de enjekte edilebilir. Kontrastli goriintiler biyiik timor

marjlarinin tasvirini saglamada ve kii¢iik lezyonlarinda erken tespitinde kullanilir.

Beyin tiimorii goriintiilemesi i¢in kontrast arttirict  etkenler etkilidir ¢linkii

molekiilleri saglikli beyin dokularinin igindeki kan damari1 yapilarin1 gegmezler ve
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damarlarin icinde kalirlar. Bunun aksine, birincil beyin tiimoérleri kan beyin
bariyerlerine zarar verir ve bu nedenle kontrast madde damarlardan disar1 ¢ikar ve
doku bosluguna sizarak goriintiilemeye yansir. Etkilenen alan bu sekilde daha kisa
T1'e sahip olacaktir, bu da T1 agirlikli gériintiilerde olaganiistii bir hiper yogunluk

goriiniimii ile sonuglanacaktir [72].

T2 sekanslar, beyin dokularinin T2 degerleri i¢in beynin boliimleri ve kafa derisi
yag1 arasinda iyi bir ayrim saglar [73]. T2 agirlikli goriintiilerde genelde sivilar ¢ok
yogun bir sekilde rahatlikla goriiniirken, su ve yag bazli dokular orta gri olarak
goriiniir. Ayrica, T2 agirlikli sekanslar, su dokusu igerigine karsi hassastir bu nedenle
hiicresel yogunlugu ve 6dem varligin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. T2 degerleri
ile etkilenen tiimor dokular1 diger taraftan beynin mikro yapilarina zarar verme
egilimindedir. Daha sonra, 6dem ve kat1 tiimor arasinda daha iyi bir ayrim saglamak
icin siv1 zayiflatilmig inversiyon geri kazanimi (FLAIR) dizileri siklikla T2 agirlikli
goriintiilerle birlikte kullanilir [74].

2.4.2. Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli Tomografi, beyin tiimdrlerinin goriintiilenmesi i¢in kullanilan bir diger
yontem olup, kireclenme ve kanamayr saptamanin yam sira bir tiimorle ilgili

herhangi bir kemik degisikligini de degerlendirmek i¢in kullanilir.

BT, metalik cihazlarla yasayan veya kritik derecede hasta, pediatrik veya durumu
stabil olmayan hastalarda en sik kullanilan tani teknigidir [75]. X-i1sm1 BT,
projeksiyon radyografisi ile aymi prensibe dayanmaktadir. Bununla birlikte, BT
isleminde, X-1s1n1 kaynagi ve detektor hasta etrafinda donerken bir dizi projeksiyonel
X-151m1 gorlintiisti elde edilir. Elde edilen veriler, hastanin anatomisi boyunca bir
enine kesit icindeki her noktada X-ism1 zayiflama katsayisini dlgmek icin

kullanilabilir.
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BT, beyin, kalp ve akciger dahil olmak {izere bir dizi organin patolojik tanilarinda
kullanilir. Bunun nedeni, BT goriintiilerinin yiiksek ¢6ziiniirliikk ve iyi yumusak doku

kontrast1 saglamasidir.

2.4.3. Ultrasonografi

Ultrasonografi, 2 boyutlu (2D), 3 boyutlu (3D) ve 4 boyutlu (4D) goriintiiler
olusturmak i¢in yiiksek frekansli ses dalgalari kullanir. Ultrason dalgalarinin
darbeleri tretilerek ultrason probu tarafindan hastanin viicuduna bunlar gonderilir.
Bu asamada ses dalgalari, farkli dokular arasindaki ara yiiz de yansitilir. Ultrason
probu daha sonra goriintiileri yeniden olusturmak icin yansitilan ses dalgalarimi

kaydeder.

Ultrason genellikle, hamile kadinlarda, karin organlarinda ve kalpte fetiisiin
goriintillenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ultrason goriintiileri gergek
zamanli olarak 3D veya 4D elde edilebilir. Bununla birlikte, ultrason goriintiileri
gurtlt, disiik kalite ve golgeler nedeniyle genellikle radiomik caligmalarda ve
yapay zeka uygulamalarinda tercih edilmez. Diisiik maliyetli, hizli ve kolay sonug

vermesi nedeniyle tercih edilen bir goriintiileme yontemidir.

Tan1 ve tedavide kullanilan bir¢ok baska tibbi goriintileme yontemi vardir.
Bunlardan bazilar1 sonografi, PET, manyetik-rezonans spektroskopisi (SPECT),
elastografi, endoskopi, anjiografi, termografi ve optik goriintiilleme olarak

sOylenebilir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi, makinelerin verilere erismesine gercekten izin verebilmemiz ve
kendi kendilerine 6grenmelerine izin vermemiz gerektigi fikrine dayanan giincel bir
yapay zeka uygulamasidir. Makine 6grenimi, farkli 6zellik ¢ikarma yontemleriyle
elde edilen egitim verilerini tahmin siizgecinden gegirerek bilgisayarlara verilen
parametrelerle dogru tahminler yapabilmeyi 6gretme siirecidir. Yapay sinir aglari ise
canlilarin beyninde yer alan sinir sistemini referans alarak olusturulan bir makine
o6grenme metodudur. Derin Yapay Sinir aglar1 yani derin 6grenme ise ¢ok katmanl
sinir aglarini kullanan bir diger makine 6grenme metodudur. Sekil 3.1.’de sematik

olarak Yapay Zeka ve alt kategorileri gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Yapay Sinir Aglar:

Derin Sinir Aglar:

Derin Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka ve alt kategorileri

Yapay Zeka’nin alt kategorisi olan makine 6grenimi karmasik 6zellikleri istatistiksel
olarak tahmin etmek i¢in bilgisayar kullanimina daha fazla vurgu yapan uygulamali
bir istatistiksel analiz bigimidir [76]. Hem hesaplamali hem de biyolojik olarak elde
edilen ozellik tanimlayicilari, makine Ogrenimi i¢in Onemli ve kullanigh bir
kaynaktir. Model 6grenme sirasinda elde ettigi ozellikleri ve temel veri iligkilerini

Ogrenip, yeni verilere bunu uygulayabilir. Bu nedenle, o6l¢eklenebilir makine
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ogrenme tekniklerinin ve veri madenciligi yontemlerinin gelistirilmesiyle; sonug
degiskenleri ve klinik verilerle iligkili faydali nicel goriinti 6zelliklerini bulmak ve
tamimlamak daha da kolaylasir. Veri madenciligi ise, sonuglarin tahmininde elde
edilen oOzellikler i¢inde anormallikleri, modelleri ve anlamsal iliskileri bulma ve
uygun ozellikleri belirleme islemidir. Biitiin bu islemler gergeklestirilirken veri setine
bircok On igslem uygulanabilmektedir. Veri madenciligiyle ortaya ¢ikan sayisal
bilgiler makine 6grenme algoritmalariyla siniflandirilir. Bu baglamda c¢alismada veri

madenciligi uygulamalar1 da gergeklestirilmistir.

3.1. Makine Ogrenme Modelleri

Makine Ogrenme problemlerinin analizinde; denetimli (Supervised), denetimsiz
(unsupervised) ve takviyeli (reinforcement) 6grenme seklinde ti¢ temel kategori
vardir. Bunlara ek olarak yari denetimli 6grenme modeli de kullanilmaktadir. Bu
kategoriler, makine Ogrenimi sisteminin bir veri kiimesini nasil goézlemlemesi
gerektigini belirleme mantigina gore calisir. Sekil 3.2.’de bu modeller ve kullanim
alanlar1 gosterilmistir. Bu sistemler icin gelistirilen makine 6grenme algoritmalari

tezin ilerleyen boliimlerinde detayli bir sekilde incelenmistir.

Gorinti
Szelii Siniflandirmasi
Yapi Kesfi zellik Sahtekarlik .
.Ortaya Cikarma Karan e Misteri
Anlamh ® Tutma

Sikistirma ¢

SINIFLANDIRMA SCERICIUE]

BOYUTLU

Veri AZALTMA
Gériintileme ®

e Tahmin

Onerilen

Sistemler @ DENETIMSIiZ DENETIMLI
OGRENME OGRENME ® Tahminler
Hedeflenen
Pazarlama B > e Slreg
OGRENMESI Secenekleri
Musteri ® .Yeni
Segmentasyonu Kurumlar

TAKVIYELI

OGRENME
Gergek Zaman o ® Robot
Tanimlayicilari Bolgeleri
L] a4
Oyun Yapay ° Beceri

Zekasi Ogrenme Edinme
Gorevleri

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi yontemlerinin gosterimi [77]
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3.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, son dénemde radyomik c¢alismalarda da uygulanan oncelikli
o6grenme yontemidir. Denetimli makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikleri ve iliskili
etiketleri veya hedefleri igeren bir veri kiimesini gozlemleyerek siniflandirma
islemini yapar. Bu nedenle, denetlenen makine 6grenimi algoritmalari, bir egitim
siirecindeki bir c¢ift giris-¢cikis egitim veri kiimesinden bir giris verisini iliskili ¢ikt1
etiketine esleyen bir islevi 6grenir. Boylece Ogrenme durumuna gore tahminde

bulunur.

Denetimli dgrenme kavramsal olarak iki kisimda degerlendirilebilir. ilk asamada,
smif etiketleri olan egitim 6rnekleri, siniflar arasinda bir karar sinir1 tanimlamak icin

bir dizi parametre bularak bir siniflandirici olusturmak i¢in kullanilir.

Denetimli 6grenmede amag, bilinen sinif etiketleri olan egitilmis 6rneklerin belirli bir
kismindan 6grenmek ve giiriiltiilii veri setlerinden bilinmeyen oriintiiler i¢in siniflari
veya sayisal degerleri tahmin etmektir. Ikinci asamada ise, 6grenilen smiflandirica,
bilinmeyen test 6rneklerinin simif etiketlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Genellikle
kullanilan bazi denetimli 6grenme algoritmalari; Lojistik Regresyon, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Naive Bayes, Karar Agaglar ve
Yapay Sinir Aglar1 olarak gosterilebilir.

3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsizi 6grenme algoritmalari daha onceki veri etiketlerini bilmeden, verileri
karsilikl1 benzerliklerine gore gruplandirir. Denetimsiz 6grenme Onceden herhangi

bir etiket olmaksizin verilerden dogal yapiy1 bulmak {izerine odakl1 bir sistemdir.

Denetimsiz makine 6grenimi algoritmalar1 kisaca, 6zellikleri i¢eren bir veri kiimesini
gozlemler ve karsilik gelen veri etiketleri olmadan veri kiimesinin yararh
ozelliklerini 6grenir. Denetimsiz makine o6grenimi algoritmalar1 genellikle ayni

gruptaki nesnelerin farkli gruplardaki diger nesnelere gore daha fazla benzerlik
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tastyacagi sekilde etiketlenmemis verileri gruplayan bir kiimeleme gergeklestirilerek
uygulanir. En sik kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmalar1 olarak temel bilesen

analizi ve K-Ortalama kiimeleme gosterilebilir.

3.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Karma bir ortam olarak, yar1 denetimli 6grenme, etiketli egitim verilerinin yalnizca
kiiciik bir kismma ihtiya¢ duyar. Etiketlenmemis veri Ornekleri atilmak yerine

Ogrenme siirecinde de kullanilir.

Yar1 denetimli 6grenme, belirli hastalar i¢in sinif etiketleri elde etmenin zor oldugu
gorevler i¢in tasarlanmis modellerdir. Yar1 denetimli 6grenmenin ilerlemesi, verinin
egitiminde eksik etiketlerle verileri kullanamayan geleneksel denetimli 6grenmenin
bu sinirliligini ortadan kaldirmak i¢in tercih edilir. Yar1 denetimli modeller, egitimde
tamamlanmamis klinik etiketlerle tahmine dayali analizi etkin bir sekilde
etkinlestirmek icin biiylik bir potansiyele sahiptir fakat dogru etiketlenmis yeterince

veriyle ¢alismak algoritmalarin tahmininde 6nemli bir etkendir.

3.1.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme cevresini algilayan ve uzun vadeli bir hedef igin ¢alisan bir
sistemin dogru kararlar almasini ve performansini arttirmasini saglayan bir 6grenme
paradigmasidir. Pekistirmeli 6grenmedeki amag, verimli Ogrenme algoritmalari
gelistirmenin yani sira algoritmalarin yararlarin1 ve sinirlamalarini anlamaktir.
Pekistirmeli 68renmeyi denetimli 6grenmeden ayiran sey, Ogrenenin Ongoriileri
hakkinda Ogrenene sadece kismi geribildirim verilmesidir. Yapay zeka
problemlerinden yoneylem arastirmasi veya kontrol miihendisligine kadar bir¢ok
alanda pekistirmeli 6grenme kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenm algoritmalarindan
bazilar;; Q-Ogrenme, Durum Eylem Odiil Durum Eylem (SARSA), Derin Q Aglari
(DQN), Vektdr Nicelemesini Ogrenme (LVQ) olarak gosterilebilir.
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3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesinde cok sayida yontem ve algoritma mevcuttur. Bu yontemlerin
cogu istatistiksel hesaplamalar iizerine kuruludur. Makine Ogrenmesi istatistiksel
analizler ve tahminlerle elde edilen verilerin algoritmalarla analiz edilmesi iglemidir.
Algoritmalar makine Ogrenimi modelinin belirlenmesinde temel belirtectir.
Algoritmalar dogru ozelliklerle ve uygun modelle iliskilendirilmesi sonucunda
veriler hakkinda tahmin ve karar verebilir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 biitiin bu
islemleri kendilerine 6zgli sistemleriyle otomatik belirler. Makine 6greniminin

temelinde veriler ve bunlarin islenebilecegi algoritmalar yer alir.

Bu tezde veri madenciligi algoritmalari arasinda iki temel belirte¢ olan siniflandirma

ve kiimeleme algoritmalarindan bahsedilmistir.

Siniflandirma, problem alanindan 6rneklere bir sinif etiketi atayan makine 6grenimi
algoritmalarmin kullandig1 bir denetimli 6grenme yontemdir. Siniflandirma iglemi
verilerin goriintli 6zellikleri incelenerek veritabanlarinda olusturulan gizli oriintiileri
ortaya ¢ikarmada kullanilir. Makine 6greniminde karsilasabileceginiz birgok farkli
siiflandirma gorevi tiirli ve her biri i¢in kullanilabilecek modellemeye yonelik 6zel
yaklagimlar vardir. Smiflandirma islemi belli bir kurallar biitiinii olarak veri setine

uygulanir.

Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin bir yontemidir. Kiimeleme, veri noktalarinin
gruplandirilmasini igeren bir Makine Ogrenimi teknigidir. Veri igerisinde benzer

ozelliklere sahip veri noktalarinin belli gruplara gére ayrilmasi iglemidir.
Bir dizi veri noktas1 verildiginde, her veri noktasini belirli bir gruba siniflandirmak

icin bir kiimeleme algoritmasi kullanilir. Sekil 3.3.’de siniflandirma ve kiimeleme

algoritmalar gdsterilmistir.
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Siniflandirma

Regresyon

Mv rektor H i H H
Makineleri s Bayes Komsu

Linear Kademeli| | Topluluk Karar Sinir
Regresyon | |Regresyo Methodu Agaclari Aglari

Denetimli
Ogrenme

Makine
Ogrenme

Dgnetimsiz Kiimeleme [ K-Kiimeleme ] ( Hiyerarsik } [Olasmksal 1
Ogrenme
Sinirsel Hidden Markov
Aglar Modeli

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi siniflandirma ve kiimeleme algoritmalari

3.2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), beyin yapilarinin fizyolojik yapisimi ve isleyisini yapay
olarak taklit ederek, girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki temel baglantiyr saglayan bilgi
isleme modelidir. Dogal biyolojik sinir agi, milyarca sayida sinir hiicresinden ve
noronlardan olusur ayn1 zamanda bu aglar karmasik bir yapiyla birbirine baglanir.
Insan beyninin temel veri iletisim yapisindan esinlenerek tasarlanan yapay sinir
aglar1 modelleri yeni bilgi olusturmadan, veri tahminine kadar bir¢ok sistemsel
uygulamay1 gergeklestirebilmektedir. Yapay sinir aglarin1 tanimadan Once insan
beyninde bu sistemin nasil igledigini bilmek gerekir. Dogal biyolojik bir sinir aginin
yapisinda bulunan noronlar; dendritler, aksonlar, hiicre gévdesi ve sinaps ad1 verilen

baglanti yollarindan olusur Sekil 3.4.”de genel bir sinir ag1 yapis1 gosterilmistir.

Baglantilar

Sekil 3.4. Biyolojik sinir hiicresi yapisinin genel gosterimi [78]
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Iki noron arasindaki baglantiya sinaps adi verilir. Sinir hiicrelerinin birbirleriyle uyari
iletilerini sinaps aksondan dentrite dogru gergeklestirir. Burada dentritler farkli sinir
hiicrelerinden gelen uyarilar1 gévdeye aktarir. Dendritler hiicre govdesinden ¢ikan
farkli sayilardaki liflerdir. Aksonlar bir sinir impulsunun diger hiicrelere iletiminden

sorumlu veri baglant1 yollaridir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sistemi referans alarak gelistirilmistir. Bir néronun girisi,
kendisine bagli néronlarin ¢ikis sinyallerinden olusur. Bu girdilerin katkis1 belirli bir
esigi astiginda, ndron uygun bir transfer islevi araciligiyla sinaptik agirliklardan diger
ndronlara yayilan bir biyoelektrik sinyal {iretir. Yapay sinir aglari, farkli mimarilere
gore birlestirilen noronlar adi verilen temel hesaplama birimlerinden olusur [79].
YSA insan beyni gibi Ogrenme gerceklestirebilmekte ve yeni bilgiler
tiretebilmektedir. Yapay sinir hciireleri yapay sinir aglarini olusturur. Agin yapisi giris
katmani, gizli katman ve c¢ikti katmanlarindan olusur. Sekil 3.5.°de bu yap1

gosterilmistir.

Gizli
Katman

Giris
Katmani

Giris

Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 modeli
Girdi katmani sisteme yiiklenen bilgilerin ara katmanlara yonlendirilmesinden

sorumludur. Girdi katmaninin amaci, her bir gozlem igin agiklayici niteliklerin

degerlerini girdi olarak almaktir.
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Gizli katmanlar girdi katmanlarindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanina aktarir.
Cikti katmani, baglantilar1 gizli katmanlardan veya giris katmanindan alir.

Siiflandirma problemlerinde genellikle sadece bir ¢ikis diiglimii vardir.

YSA, her biri basit kararlar veren, néron adi verilen ¢ok sayida basit unsurdan
olusur. Noronlar birlikte, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii ve yapay zeka gibi bazi
karmasik sorunlara dogru yanitlar saglayabilir. YSA mimarilerinde noéronlar gizli
birimler olarak da adlandirilir ve birbirlerine baglanarak agi olusturur. Her noron
biyolojik olarak bir sinapsa karsilik gelir. Bu nedenle, her bir gizli birim, ndron
sinyalinin  bir sonraki katmana yayilmasim1 kontrol eden aktivasyon
fonksiyonlarindan olusur. Gizli bir birim, girdi bilgilerini dogrusal olmayan ¢ikt1

verilerine isleyen bir regresyon denkleminden olusur.

3.2.1.1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Bir sinir ag1 milyonlarca sinir hiicresinin birlesimiyle olusur. Tiim YSA modellerinde
veri alan hiicreler ve veri ¢ikis1 saglayan hiicreler vardir. Yapay Sinir hiicrelerinin
yapisinda girdiler (x1,X2, X3....,xn) , agirliklar (w1, W2, Wa,....... ,Wn), birlestirme

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti birimleri Sekil 3.6.’da verilmistir.

Agirhiklar

Toplama Aktivasyon

Fonksiyonu Fonksiyonu

X Y
L
Degerleri

Yerel Alan
)

—_ Bias

(b)
Sekil 3.6. Yapay Sinir Hiicresi
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a) Girdiler

Yapay sinir hiicresine bir baska hiicreden veya disaridan gonderilen verilerdir.

Burada [x4, X5, ..., X,,] seklinde tiim girdiler yazilirsa n toplam girdi sayisini1 gosterir.

b) Agirhiklar

Her bir verinin dnemine ve etkisine gore atanan degerleri ifade eder. Agirliklar
belirlenirken bir esik degere gore hesaplanir ve esik degerin altindakilerin agirliklari
daha diisiik, iistiindeki degerlerin agirliklar1 daha yiiksek kabul edilir. Her néronun
bir agirligi vardir ve giris sayisini agirlikla carpmak, bir sonraki katmana aktarilan
noronun ¢iktisini verir. Girdi verilerinin ¢ikti sonucuna karsi agirligini ifade etmek
icin n adet ndrondan gelen x adet girdi i¢in bir agirhik vektorii kullanilmasi

gerekmektedir. Bu vektor ¥ = [V1x, Y2x, - » Ynx| Olacaktir.

c) Birlestirme fonksiyonu

Bir yapay sinir hiicresine birden fazla girdi degeri geldiginde bu degerlerin tek bir
deger olarak gosterilmesini saglar. Birlestirme fonksiyonlar1 girdi ve agirlik
degerlerinin c¢arpilmasi sonucunda elde edilen degerlerin; toplanmasi, ¢arpilmast,

maksimumu ve minimumu gibi bir¢ok farkli fonksiyonla elde edilen sayilardir.
3.2.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Birlestirme fonksiyonuyla elde edilen degerleri isleyerek yapay sinir hiicresinin ¢ikti
degerini belirler. Aktivasyon islevinin se¢imi ¢ok oOnemlidir ve bir modelin
dogrulugunu ve egitim siiresini biiyiik 6l¢iide etkileyebilir.

Aktivasyon fonksiyonlarinda temel mantik olusturulan sinir agimin c¢ikti seklini

belirlemektir. Aktivasyon fonksiyonlarindan ¢ikan noronlar 1 ile 0 ya da -1 ile 1

arasina normallestirilir.
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Aktivasyon fonksiyonu, mevcut néronu besleyen giris ile bir sonraki katmana giden
cikis1 arasindaki matematiksel bir kap1 gorevi goriir. Bir kurala veya esige bagh
olarak noron ¢ikisini acip kapatan bir basamaktir. Ayrica sinir aginin ¢alismasi igin
gercken giris sinyallerini ¢ikis sinyallerine esleyen bir doniisim olarak da
diisiniilebilir. Bu boliimde YSA’ da tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan

sirastyla bahsedilmistir.

Sigmoid fonksiyonu kendisine gelen degeri 0 ile 1 araliginda bir ¢ikis degerine
doniistiiren dogrusal olmayan ve S seklinde bir aktivasyon fonksiyonudur [80]. Bu

baglamda, sigmoidal fonksiyon, lojistik fonksiyonun 6zel bir halidir.

Sigmoid islevi, tiim ger¢ek girdi degerleri i¢in tanimlanan ve her noktada pozitif bir
tirevi olan, smrl bir tiirevlenebilir gergek islevdir. Sigmoid islevleri dogrusal
olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in bir sinir aginda en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Sekil 3.7.’de yapay sinir aglarinda tercih edilen sigmoid aktivasyon

fonksiyonu grafigi ve formiiliine yer verilmistir.

-10 0 10

Sekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer bir 6zellige sahiptir
fakat tanjant fonksiyonu orijine gore simetriktir. Kendisine gelen degeri -1 ile 1
araliginda bir ¢ikis degerine doniistiren dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur.
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Sigmoid veya tanjant arasinda karar vermek, gradyan giiciiniin gerekliligine baglidir.

Ayrica sigmoid fonksiyonuna gore gradyan daha diktir (Sekil 3.8.).

tanh(x)

eX_eX

tanh(x) =

eXieX 1

Sekil 3.8. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Step fonksiyonu kullanilan en basit aktivasyon fonksiyonudur. Ikili smiflandirici
olustururken genellikle bu fonksiyon kullanilir. Fonksiyona gelen deger esik
degerinden biiytik ise 1, kiicilik ise O degerine doniistiiriir. Ancak, tasinabilen hedefte
cok smifli smiflandirma olmast durumunda adim islevi kullanilamaz. Ayrica,
fonksiyonunun gradyani sifirdir yani f(x)’in x degerine gore tiirevi sifirdir ve bu
durum geri yayilma adiminda bir engele neden olabilir. Sekil 3.9.’da step fonksiyonu
grafigi gosterilmistir.
f(x)

Sekil 3.9. Step fonksiyonu
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Dogrusal fonksiyon girisle dogru orantilidir ve gelen deger dogrudan ¢ikis degerine
aktarilir. Step fonksiyonunun ana dezavantaji, x'in hicbir bileseni olmadigi i¢in sifir
gradyan olmasidir. Bunu ortadan kaldirmak ig¢in dogrusal fonksiyon kullanilabilir.
Dogrusal fonksiyonu kullanmanin fazla faydasi yoktur cilinkii sinir agi, her
yinelemede ayni gradyan degerini aldigindan hata iyilestirme olmaz ve karmasik
goriintiilerde ag verileri tanimlayamaz. Bu nedenle, karmasik olmayan islemler igin
dogrusal islevler tercih edilebilir. Sekil 3.10.’da dogrusal fonksiyon grafigi

verilmistir.

Sekil 3.10. Dogrusal fonksiyon

Dogrultulmus lineer birim (ReLU) fonksiyonu yapay sinir aginda ve derin
o0grenmede yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon islevidir. Sekil

3.11.°de ReLU aktivasyon fonksiyonu ve formiilii verilmistir.

f(x) = max(0,x)
2

Sekil 3.11. ReL.U fonksiyonu
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Dogrusal bir iglev gibi gorlinmesine ragmen, ReL.U'nun tiirev islevi vardir ve geri
yayilim saglar. ReLU islevini kullanmanin avantaji, tim ndronlarin ayni anda
etkinlestirilmemesidir. Bu, bir néronun yalnizca dogrusal doniisiimiin ¢iktist sifir
oldugunda devre dis1 birakilacagi anlamina gelir. ReLU, diger islevlerden daha
etkilidir ve siklikla kullanilir ¢linkii tim néronlar ayni anda etkinlestirilmediginden,
bir seferde belirli sayida noron etkinlestirilir [81]. Sizdiran ReLU, softplus ReLU,
rastgele ReLU ve parametrik ReLU olmak tizere farkli aktivasyon fonksiyonlari da

vardir.

Swish fonksiyonu 2017 yilinda google arastirma ekibi tarafindan ReLU'ya alternatif
olarak kesfedilen nispeten yeni bir aktivasyon islevidir. Swish goriintii
siniflandirmasi ve makine cevirisi gibi ¢esitli zorlu alanlara uygulanan derin aglarda
ReLU ile tutarli bir sekilde eslesen veya bazi durumlarda daha iyi performans
gosteren piirlizsiiz, monoton olmayan bir iglevdir. Sekil 3.12.’de swish aktivasyon

fonksiyonuna ait grafik verilmistir.

f(x) = x * (1+exp(-x))~!
2

Sekil 3.12. Swish fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu birden ¢ok sigmoid islevinin bir kombinasyonu
olarak degerlendirilebilir. Bir sigmoid fonksiyonunun O ile 1 araliginda degerler
dondiirdiiglinii bildigimizden, bunlar belirli bir sinifin veri noktalarmin olasiliklar
olarak degerlendirilebilir. ikili simiflandirma igin kullamlan sigmoid islevlerinden
farkli olarak Softmax islevi, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir.

Islev, tiim bireysel siniflarin her veri noktasi igin olasilig1 dondiiriir.
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Coklu smif smiflandirmast i¢in bir ag veya model olusturdugumuzda, agin ¢ikti
katmani hedefteki siif sayisiyla ayni sayida noérona sahip olacaktir [82]. Sekil

3.13.’de softmax aktivasyon fonksiyonu grafigi verilmistir.

S N B N X

-10 0 +10
Sekil 3.13. Softmax aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, veri setinde yer alan goriintiilerin 6grenme oranini ve
O0grenme yetenegini etkileyen temel faktorlerdir. Bu fonksiyonlar elde edilen
ozelliklerin tahmininde modelin gelistirilmesi ve uygulanmasi i¢in 6nemli bir
basamaktir. Ayrica, bazi aktivasyon fonksiyonlar1 derin 6grenmede yaygin olarak
kullanilmadiklarindan, bunun yerine en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina

deginilmistir.

3.2.1.3. Katman Sayis1

YSA; katman sayisina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak iizere iki grupta
incelenir. Tek katmanli sinir aglari problemi c¢oziimlerken dogrusal olanlari
belirlemede kullanilabilir. En ¢ok bilinen tek katmanli YSA modelleri percetron ve

Adaline/Madaline aglardir.

Frank Rosenbalt tarafindan Onerilen perceptron aglar sadece girdi ve ¢ikt1
katmanlarindan olusan tek katmanli sinir ag1 yapisidir [83]. Perceptron aginda
girislerin agirliklar1 toplami bir esik degeri ile karsilastirilarak sonug degeri bulunur.

Agirlikli toplam eger esik degerinden biiyiikse ya da esitse 1, kii¢iik ise 0 sonucu elde
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edilir. Adaline algroitmasi ise en kiigiik ortalamalsrin karesi yontemiyle bulunur.
Adaline de aktivasyon fonksiyonu olarak adim fonksiyonu kullanilir. Birden fazla

Adaline fonksiyonunun bir araya gelmesiyle olusan aga da Madaline aglar ad1 verilir.

Cok katmanli mimaride giris katmaniyla ¢iktt katmani arasinda gizli katmanlar
olustugunda ortaya ¢ikan agin mimarisidir. Eger agin yapisinda bir tane gizli katman
var ise buna basit sinir aglar1 adi verilir. Agin yapisindan iki ve daha fazla gizli

katman varsa son yillarda bir¢ok ¢alismada kullanilan derin sinir aglar1 adin1 alir.

3.2.1.4. Calisma Yapisi

YSA, c¢alisma yapist ileri beslemeli yapay sini ag1 ve geri beslemeli yapay sinir ag1

seklinde iki grupta siniflandirilir.

Ileri beslemeli olusturulan agin her katmaninda en az bir hiicre bulunur ve agda
birden fazla katman vardir. Veri tek yonlii olarak girdi, gizli katman ve ¢ikti katmamn
seklinde 1iletilir. Girdi katmaninda fonksiyon kullanilmaz fakat ¢ikti katmaninda
birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlari kullamlir. ileri beslemeli sinir aglari, girdileri
ciktilarla iliskilendiren basit aglardir. Genelde oriintli yapmada, 6riintiiyl belirlemede

ve siniflandirirken kullanilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda veri aktarimi hem ileri hem geri olabilir.
Sinyaller, geri beslemeli sinir aglarinda her iki yonde de hareket edebilen oldukca
dinamik yapilardir. Geri bildirim sinir aglar ¢ok giicliidiir ve ¢ok karmasik hale
gelebilir. Boyle bir agdaki herhangi bir durum, bir denge noktasina ulasana kadar
degismeye devam eder. Girdi degisene ve yeni bir denge bulunana kadar denge
noktasinda kalirlar. Geri beslemeli sinir ag1 mimarisi, etkilesimli veya tekrarlayan
olarak da adlandirilir, ancak son terim genellikle tek katmanli organizasyonlarda geri
bildirim baglantilarin1 belirtmek icin kullanilir. Bu tiir aglarda geri bildirim

dongiilerine izin verilir.
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3.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes teoremi ilk olarak Thomas Bayes tarafindan kullanilmis olasiliklarin
gbzden gecirilmesini temel alan bir yontemdir [604]. Naive Bayes simiflandiricilar
bu teoremi kullanarak gelistirilmistir. Bu teori, bir siifa ait 6zelliklerin istatistiksel
olasiliklarini belirleyerek, siifi belli olmayan bir 6zelligin hangi sinifta yer alacagini
tahmin eden bir yaklasimdir. Bayes siniflandiricis1 denetimli bir 6grenme ortaminda
cok verimli bir sekilde egitilebilecek bir yontemdir. Bu siniflandiricilar makine
O0grenmede Naive Bayes algoritmasi olarak tanimlanir. Algoritma, her bir gozlemin
kosullu olasiligina gore belirli bir a 6zelligini verilen en olas1 b sinifina atayarak
calisir. Bir 6zelligin atanacagi smif belirlenirken istatistiksel olarak belli kosullari
saglamas1 beklenir. Diger bir ifadeyle, simf etiketi verildiginde tiim ozelliklerin
kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayilir. Bu 6zelligi ile agag tabanli siniflandirma
algoritmalarindan ayrilir ve farkli bir sistemde ¢alisir. Sekil 3.14. ‘de 6rnek bir Naive

Bayes siniflandirma modeli gosterilmistir.

Sekil 3.14. Naive Bayes modeli

Naive Bayes algoritmasi1 Ozellikler arasinda korelasyon varsayimini reddeder ve
ozellikler arasinda iliski olmadigini temel alir. Ozetle Bayes siniflandirma ydntemi
smiflandirilmig verileri egitim seti olarak kullanarak, yeni bir 6zelligin mevcut

siiflardan herhangi birine dahil olma olasiligin1 hesaplar.
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Ayrica Navie Bayes algoritmasinda diger siniflandiricilardan farkli olarak 6zellik

sayisi arttik¢a daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir.

3.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (SVM), st diizey boyuta sahip bir 6zellik bolgesine
yansitilan veri noktalarii hiper diizlem kullanarak ayiran, denetimli makine

Ogrenimi algoritmasidir [85].

SVM, genellikle sadece iki sinif s6z konusu oldugunda siniflandirma igin popiiler bir
denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Iki kiimeli bir siniflandirma islemi igin

olusturulmus iki boyutlu dogrusal siniflandirma Sekil 3.15°de verilmistir.

Optimum
Hiper
Diizlem

Destek Vektorleri

Sekil 3.15. Destek vektorlerinin dogrusal diizlemde gosterimi

SVM hiper diizlem ile her siniftan en yakin Ornekler arasindaki en kiigiik mesafe
marjint maksimize ederek optimize edilir. Ayirma hiper diizlemine bu en yakin iki

ornege genellikle destek vektorleri denir.

Destek vektorleri egitim verileriyle karar fonksiyonlarini belirler.
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SVM, model belirlemesinde bir digbiikey optimizasyon problemine karsilik gelen bir
Ozellige sahiptir ve bu optimum hiper diizlem parametrelerini elde etmek icin

onemlidir. Boylece yeni verilerin ait oldugu smiflar optimum sinir ¢izgisiyle ayrilir.

SVM' nin 6nemli bir yonii, ayrilamayan ve dogrusal olmayan veri kiimeleri gibi daha
karmagik veri kiimelerini islemek i¢in degistirilebilmesidir. Bu sayede her sinifa ait

optimum ¢izgiler belirlenerek siniflar birbirinden ayrilir.

Veri setlerinin bir dogru ya da diizlem ile ayrilamadigi durumlar da s6z konusudur.
Sekil 3.16°da dogrusal olmayan siniflandirma isleminin genel gdsterimi verilmistir.
Cizilen sekil incelendiginde veri setinin herhangi bir noktasindan ¢ekilen dogrunun

veri setini iki farkli sinifa ayiramayacag goriilmektedir.

Boyle bir durumda veri setinde yer alan kiimelerin bulunduklar1 koordinattan bir iist
koordinata ge¢gmeleri gerekir. Bu durumda verilerin iki boyutlu uzaydan ii¢ boyutlu
uzaya gecisi s0z konusudur. Bu sayede verilen iki simif bir diizlem vasitasiyla

birbirinden ayrilabilir.

Girdi Uzay1 Ozellik Uzay:

Sekil 3.16. Dogrusal olmayan verilerin ayriminin hiperdiizlem de gosterimi [86]
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3.2 4. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsular (KNN) sezgisel yolla makine 6grenme algoritmalar1 iginde en
basit mantikla calisan smiflandirma yontemidir. Simiflandirilacak girdi 6zelliginin
smif etiketi kendisine en yakin k komsularina gore atanir [87]. Bu k degeri girilen bir
noktaya ya da Ozellige en yakin komsu noktalarin sayisini belirler. Burada sinifi
belirlenecek girdi 6zelligi ile eitim setinde yer alan Ozellikler kiimesi arasindaki

uzaklik en yakin 6klid mesafesi gibi bir mesafe ol¢tstdiir.

KNN algoritmasinda siniflandirilacak girdi 6zelliginin hangi sinifa ait olacag: oklid
mesafesiyle tespit edilmektedir ve ona gore siniflandirma gergeklesmektedir. Sekil
3.17.’de verilen siniflandirma 6rneginde, test numunesi olarak secilen daire kare
veya tliggen olarak siniflandirilir. k degeri 3 olursa, kirmizi tiggen grubuna dahil olur.
Bunun sebebi i¢ ¢emberde 2 iicgen ve 1 kare bulunmasidir. Sayet k degeri 5 olursa
mavi kare smifina dahil olur bunun sebebi ise dis gemberde 3 kare ve 2 ii¢ggen yer
almaktadir [88].
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Sekil 3.17. K-En Yakin komsu siniflandirma gosterimi [88]

Siniflandirma sirasinda k segiminin siniflandirma performans iizerinde ciddi etkileri
olabilecegine dikkat etmek dnemlidir. Siniflandirma deneylerinde temel kural, egitim
icin kullanilan veri 6rnekleri i¢in sinif tahminlerinin yapilmamasidir ¢linkii bu durum

siniflandirma performansinda asir1 iyimser bir 6nyargiya sebep olacaktir.
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En yakin k komsu sayisinin ¢ok kiiciik degerlerinde, siiflayicinin karar sinirt asiri
derecede esnektir ve diisiik onyargili ancak ¢ok yiiksek varyansa sahip bir siniflayici
sonucu verir. Bunun tam tersi k sayisinin yiiksek oldugu durumlarda her girdi
Ozelligi i¢in tiim veri seti 6rnekleri ile arasindaki mesafe tek tek hesaplanir. Bu urum

diisiik varyansl fakat yiiksek sapmali bir siniflandirma olusturur.

Veri setinde oOrnek sayisinin asir1 yiiksek olmasi cok sayida oOklid mesafesi
hesaplamasi yapilacagindan programin yavaglamasma sebep olur. Bu nedenle k
degerinin belirlenmesinde uygulanan farkli yontemler gelistirilmistir. Burada amag
en ¢ok tekrarlayan orneklem grubuna ait sinifa segilen 6zelligin aktarimidir. Son
olarak KNN, temelde Bayes kuralin1 uygular ve veri noktasini en biiyiik olasiliga

sahip sinifa girdi 6zelliklerini siniflandirir.

3.2.5. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, karmasik olaylari anlamak i¢in yararli bir istatistiksel tekniktir
[89]. Lojistik regresyon makine 6grenmenin istatistiksel alandan transfer ettigi bir
smiflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyonda, kullanilan lojistik fonksiyon

aslinda siniflandirma i¢in de kullanilan bir analiz yontemidir.

Bagimli degiskenin iki veya daha fazla sayida smif etiketine sahip oldugu
durumlarda veri setine uygulanir. Burada bagimli degiskene etki eden her bir

bagimsiz degiskenin etkisini siniflandirma da kullanir.

Veri seti dogrusal regresyonla modellendiginde siniflandirma islemine ait dogrunun
0 ve 1 etiketleriyle verileri her zaman temsil edemeyebilir. Lojistik regresyon ile 0 ve

1 degerlerinin disinda olan etiketlerde siniflandirma da kullanilabilir.
Bilinmeyen bir 6zelligin hangi smifa ait oldugu bir esik degeri ile tahmin edilir.

Sigmoid islevi uygulandiginda esik degerini asanlar 1 diger degerler 0 olarak

goriiliir.
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Sekil 3.18.”de lojistik regresyon ikili siniflandirma 6rnegi gosterilmistir.

Olasihik (1/0)

Sekil 3.18. Lojistik regresyon ikili siniflandirmasi

Bu tiir siniflandirma analizlerinde genel de nicel degiskenler veri setinde kullanilir
fakat bazi durumlarda nitel degiskenlerde siniflandirmada kullanilabilir. Lojistik

regresyon analizi tibbi goriintilemede ve biyolojik smiflandirmada siklikla

kullanilmaktadir.

Makine o6grenme algoritmalarinda oldugu gibi lojistik regresyon siniflandirma
isleminde de temel amac elde edilen radiomic 6zelliklerin 6nceden girilmis hangi
simifa ait oldugunu en yiiksek dogrulukla tahmin etmektir. Sonuglar, bagiml

degiskenin ozelliklerinin ne kadarimin bagimsiz degiskenlerin her biri tarafindan

aciklandigini gosterebilir.
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3.2.6. Karar Agaclan

Siniflandirma yontemlerinden bir digeri ise karar agaglaridir. Genel olarak, bir karar
agacit bir kok diigimden bunun yaninda birka¢ dahili diiglimden ve yaprak
diigiimlerden olusur. Her yaprak diigiim bir karara karsilik gelirken geriye kalan tiim
diigiimler ozellik esiklemesine karsilik gelir. Yaprak olmayan her diigiim, veri
orneklerinin bir alt kiimesini igerir. Veri ornekleri daha sonra 6zellik esik sonuclarina
gore alt diigiimlerine boliiniir. Kok diigiim, tim veri kiimesini kapsar. Bir karar agaci
gelistirmenin anahtari, 6zellik alanin1 bélme stratejisidir. Her asamada uygulanan bu
islem ayn1 zamanda bir 6grenme siirecini de gosterir. En iyi bolen O6zniteligin
se¢iminde farkli yontemler kullanilir. Ozellik bdlmenin amaci, yaprak olmayan her
diigiimiin safligini1 en iist diizeye ¢ikarmaktir. Bu durum yaprak olmayan bir diigiime

ait olabildigince ¢ok veri 6rneginin bir kategoriye ait oldugu anlamina gelir.

Breiman ve digerleri [90] tarafindan Onerilen Smiflandirma ve Regresyon Agaci
(CART) karar agac1 6grenme algoritmalari arasinda en dnemli yere sahiptir. CART,
bir sonu¢ degiskeninin sahip oldugu degerlerin diger degerlere dayali olarak nasil
tahmin edilebilecegini agiklayan bir modeldir. Bir CART ¢iktisi, her catalin bir
tahmin degiskeninde boliinmiis oldugu ve her u¢ diiglimiin sonu¢ degiskeni i¢in bir

tahmin igerdigi bir karar agacidir.

Karar agaglar1 algoritmalariyla siniflandirma iglemlerini yapmak tlizere ID3, C4.5 ve
C5.0 gibi bir¢ok popiiler algoritma gelistirilmistir. Entropiye dayali boliimlemeyi
kullanan C5.0, CART modeline benzer 6zelliklere sahiptir. C5.0 kural kiimelerini
tiiretmek i¢in bir sema kullanir. Bir agag¢ yetistirildikten sonra, ucbirim diiglimlerini
tanimlayan bdlme kurallar1 bazen basitlestirilebilir yani diigiimde diisen gézlemlerin
alt kiimesini degistirmeden bir veya daha fazla kosul birakilabilir. Her bir terminal

diigiimiinii tanimlayan basitlestirilmis bir kurallar dizisi elde edilir.

Agaclarla ilgili en biiyiik sorunlardan biri yiiksek degiskenlikleridir. Genellikle
verilerdeki kiigiik bir degisiklik, ¢cok farkli bir dizi béliinmeye neden olabilir ve bu da
yorumlamay1 biraz belirsiz hale getirir. Bu istikrarsizligin ana nedeni, siirecin

hiyerarsik dogas1 geregidir.
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En istteki boliinmedeki bir hatanin etkisi, altindaki tiim boliinmelere yayilir. Daha
kararl1 bir bolinme kriteri kullanmaya ¢alisarak bu bir dereceye kadar hafifletilebilir

ancak igsel istikrarsizlik ortadan kaldirilamaz.

Ensemble yontemleri, birden fazla modeli olusturur, birlesmeyle elde edilen verileri
yiikksek dogruluklu sonuglar almak i¢in kullanir. Makine 6grenimindeki ensemble

modelleri karar agaglarina benzer bir fikir tizerinde hareket eder.

Ensemble modelleri stacking, bagging, boosting, blending gibi farkli yaklasimlar
sunar. Bagging ve Boosting, makine greniminde en yaygin kullanilan tekniklerden

ikisidir.

Bagging yonteminde ¢ok sayida Ornekleme yapilarak bunlardan {iretilen karar
agaclarindan birinin paralel secilmesi islemidir. Bir veri 6rnegi verildiginde, birden
cok Onyiiklemeli alt 6rnek secilir. Her 6nyliklemeli alt 6rnek iizerinde bir karar agaci
olusturulur. Her alt 6rnek karar agaci olusturulduktan sonra, en verimli dngoriiciiyli
olusturmak tizere karar agaglari lizerinde bir araya gelmek igin bir algoritma
kullanilir. Bagging meta tahmincisi ve ratgele orman bu sekilde calisan

algoritmalardir.

Boosting ise, zayif modelleri giiclii modellere doniistiirebilen bagging algoritmasinin
daha gelismis halidir. Boosting, her modeli ayni veri kiimesiyle egitir fakat
orneklerin 6nemine gore agirlik degerleri atanir. Bagging isleminden farkli olarak,

artirma sirali bir yontemdir ve bu nedenle burada paralel iglemler kullanilmaz.

Uyarlamal1 yiikseltme veya AdaBoost, en basit ylikseltme algoritmalarindan biridir.
Modelleme i¢in genellikle karar agaglari kullanilir. Her biri son modeldeki hatalar
diizelten ¢ok sayida ardisik model olusturulur. Ik siniflandirict agirliklandirilmamis
veriler lizerinde egitim alir, ardindan bir sonraki i¢in verileri yeniden agirliklandirir

ve son siniflandiriciy tiretmek icin bu sekilde devam eder.
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AdaBoost, yanlis tahmin edilen gozlemlere agirliklar atar ve sonraki model bu
degerleri dogru bir sekilde tahmin etmeye calisir. Sekil 3.19.°da adaboost

siniflandiricisinin egitim modeli 6rneklemiyle gosterilmistir.

Original data set, D, Update weights, D, Update weights, D,
~ + = + R
= . + S\ + T o * Combined classifier
- + s + .- + . e
+ . . - +
-4
Trained classifier Trained classifier Trained classifier i +
= _ D) = - 4
- H - *
, + +

3.19. Adaboost siniflandiricisinin egitim modeli [91]

3.2.7. Rastgele Orman

Rastgele ormanin ¢iktisi karar agaglarimin ¢iktilarinin bir kombinasyonudur. Rastgele
Ormanlar tahmin etmede etkili bir siniflandirma aracidir. Rastgele Orman tek bir

birlesik ¢ikt1 tiretmek i¢in ayr1 ayr1 egitilmis karar agaglar1 toplulugudur.

Rastgele Orman agaglarinin toplanmasi, agaclar1 bagimsiz olarak egitmek i¢in birkag
kiiclik egitim verisinin kullanildig1 6nytikleme 6rnek verileri kullanilarak olusturulur.
Bu islem tek tip rastgele bir segici kullanilarak gergeklestirilir. Onyiikleme 6rnek
verilerini kullanmanin baz1 avantajlari, dogrulugu ve istikrar1 artirmak, asir
uydurmay1 dnlemek ve varyansi azaltmaktir. Bunun tam tersi ¢ok sayida olusturulan

agagclar tahmin siiresini arttirabilir ve modelin yavas calismasina sebep olabilir.
Rastgele Orman, onyiikleme o6rnek verilerini kullanmanin yani sira, her diigiimde

rastgele secilen bir dizi 6zellige gore en iyi boliinmelerin gergeklestirildigi bir agag

olusturmak i¢in benzersiz bir yontem kullanir.
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Rastgele Orman algoritmasi olusturacagi karar agacglarin1 adindan da anlasilacagi
lizere rastgele secer ve elde ettigi sonuclarin ortalamasini alarak siniflandirir. Bu

yoniiyle karar agaglarindan ayrilir.

Sekil 3.20.’de Rastgele Orman siniflandiricisinin -~ siniflandirmada  nasil
kullanilabilecegi gosterilmistir. Rastgele bir orman birkag karar agacindan olusur. nl
ozelligi ve n4 Ozelligine ait agacglarin benzerligi bu 6zelliklerin ayni sinifta yer

almasina sebep olmustur.

/Veri Seti
X,Ozellikler X,Ozellikler X, Ozellikler
“ AN 2
\ % NS
¢ \ Y
Agac 1 Agac 2 Agac 3
Sinif A Sinif B Simif A
li |
Cogunluk Degeri
|
Sonug¢ Sinifi

Sekil 3.20. Rastgele orman siiflandirmasi

Rastgele orman algoritmasi kendisine her 6zellik i¢in random alt kiimeler olusturur
ve bunlardan kiigiik agaglar yapar. Bu durum modele ait en onemli 6zelligi ayirt
etmek yerine rastgele olusturulan alt kiimeler arasindan en iyi 6zelligi bulmay:

saglar.
Bunun yaninda rastgele orman algoritmasiyla karar agacglarindan farkli olarak en 1yi

esik degerine sahip Ozellikleri belirlemektense her bir 6zellik i¢in rastgele esik

kullanarak agaclarin daha da rastgele olmasi saglanabilir.
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3.2.8. Derin Sinir Aglar:

Derin 6grenme (DL), daha yiiksek seviye oOzelliklerin daha diisiik seviyelerde
tanimlandigt ve aymi alt seviye Ozelliklerin birgok 1iist seviye Ozelligin
tanimlanmasina yardimci olabilecegi bir 6zellik hiyerarsisi sistemi olusturarak birden

cok temsil seviyesinin dgrenilmesine dayanan bir makine 6grenimi alt alanidir [92].

DL yap1 olarak, kompleks ve dogrusal gériinmeyen durumlart modellerken giris ve
c¢ikis katmanlarinin arasinda yer alan ag mimarilerinde yer alan gizli katman sayisini
arttirarak geleneksel sinir aglarin1 genisleterek daha derin hale getirmistir. Bu
baglamda Derin Sinir Ag1 (DNN), Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir
Ag (RNN), Derin Inan¢ Ag (DBN) olmak iizere farkli derin ag yapilar

bulunmaktadir.

Derin Sinir Aglari, farkli alanlarda smiflandirma islemlerinde kullanilan bir DL
mimarisidir. Girig katmanindan ¢ikti katmanina, iki veya daha fazla gizli katman

araciligiyla akan tipik bir ileri beslemeli agdir. Sekil 3.21.’de DNN mimarisi 6rnegi

verilmistir.
Gizli Katman
. A
\
Ginig Katmam
o . ; . Cikas Katmam

Sekil 3.21. Derin sinir aglart mimarisi gésterimi [93]
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Derin sinir aglari, dil isleme, siniflandirma ve bilgisayarla gérme gibi cesitli 6nemli
uygulamalarda son teknoloji performans elde ettikleri i¢in son yillarda oldukca
popiiler hale gelmistir. Bu modellerin basarisi, giderek derinlesen aglarin kullanimini
arttirmis ve teorik Ozelliklerini anlamak igin genis bir ¢alisma grubunu bu alan
yonlendirmis ve arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Sinir agi yaratict bir sistem
degildir, ancak derin bir sinir ag1 sistemsel olarak ¢ok daha karmasiktir. Derin sinir
aglari, goriintii Ozelliklerini ve sonraki gorevleri uctan uca Ogrenebilir, bu da
performansi 6nemli 6l¢lide artirir. Sesli komutlar1 taniyabilir, ses ve grafikleri analiz
edebilir, bir uzman gibi veri incelemesi yapabilir ve tahmin edebilir, yaratic
diistinme ve analitik diisiinme gerektiren bir¢ok baska islemi gergeklestirebilir. Sinir
ag1 tek bir sonug alabilirken, derin sinir ag1 sorunu daha genis ¢apli olarak ¢dzebilir
ve saglanan bilgiye ve istenen ¢ikis durumuna bagli olarak sonuglar veya tahminler

cikarabilir.

Derin sinir ag1, sistem girig bilgilerinden tist diizey islevler elde etmek i¢in bir¢ok
diigiim katmaninmi kullandiginda makine 6greniminin farkli bir tilirlinii temsil eder.
Derin sinir aglarmin egitimi, digsbiikey olmayan bir optimizasyon problemi
oldugundan, agirlik baslatma ve aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasinin
kesfedecegi fonksiyonel alt uzayr belirlemede kullanilmaktadir. Bir sinir ag1 sig
olabilir, yani bir ndron girig katmanina, girisleri igleyen yalnizca bir gizli katmana ve
modelin son ¢iktisin1 saglayan bir ¢ikti katmanina sahiptir. Derin Sinir Ag1 (DNN)
genellikle birden fazla ek noron katmanina sahiptir. Ag, bir objektif islevi optimize

ederek bir alandan digerine bir eslemeyi 6grenmek igin bu islemi kullanabilir.

Derin sinir aglarinda egitim sirasinda kayip, her yinelemede hesaplanir, ardindan
kayip fonksiyonunu en aza indirmek ic¢in parametreler giincellenir. Egitim genellikle
kaylp minimuma ulasana ve ag parametrelerinin degisimi minimum olana kadar

gerceklestirilir.
Bu optimizasyon adimmmin gergeklestirilmesi, parametreleri giincellemek icin

kullanilan gradyanlar1 hesaplayan geri yayilim algoritmasinin kullanilmasini

gerektirir.
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3.2.8.1. Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon islemi agin uygulanmasiyla ortaya ¢ikan ¢ikt1 sonucu ile gercek ¢ikti
sonucu arasindaki hata oranimmi minimumuma indirme yontemidir. Optimizasyon
algoritmalari, optimum agirliklart bulmayi, hatayr en aza indirmeyi ve dogrulugu en
iist diizeye ¢ikarmayi saglamak i¢in kullanilir. Burada ama¢ minimum hatayla dogru
ciktry1 elde etmektir. Derin bir sinir agini optimize etmek i¢in kullanilabilecek birgok
optimizasyon algoritmasi1 vardir. Bu alanda en iyi bilinenlerden bazilar1 Stokastik

Gradyan Inis (SGD), Adagrad, RMSprop ve Adam 'dur.

SGD algoritmasi, kullanilan tamamlayici egitimler ve epochs sayisinin daha verimli
bir sekilde optimize edilebilmesi i¢in, makine Ogreniminde genislemis durum
kiimelerinde kullanilan en popiiler algoritmalardan birisidir. SGD yontemi rastgele
tek bir egitim noktasi secer bdylece tim egitim verisini kullanmayarak sistemi
rahatlatir. SGD sonraki adimin uzunlugunu hesaplamak i¢in 6grenme hizi ad1 verilen
hesap parametrelerini kullanir. SGD Algoritmasi, basitligine ragmen, sinir aglar1 ve
lojistik regresyon gibi makine O6grenimi siniflandirma modelleri i¢in etkili ve

varsayilan bir standart optimizasyon algoritmast olarak kabul edilir.

SGD’de dogru noktayr bulmak ic¢in durumlar arasinda tekrarlayan degisimler
olmaktadir. Bu sekilde ortaya cikan salinimlari azaltmak ve hedefe daha hizh
ulagsmak i¢cin momentum yontemi kullanilmistir. Bu yontem mevcut gradient’ler

yerine kontrollii inme denilen momentum gradientla gerceklesmektedir.

Adagrad algoritmast manuel 6grenmeyi ortadan kaldiran bir yontem sunmugtur.
Bunun yaninda 6grenme sirasinda her parametre kendi 6grenme hizina gore hareket
etmekte ve her asamada yeni bir 0grenme katsayist kullanilmaktadir. Boylece

ogrenme katsayisi kii¢iilmektedir. Bu durumda 6grenme i¢in gerekli veri saglanamaz.

RMSProp [94], derin sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilan en popiiler uyarlanabilir
gradyan algoritmalarindan biridir. RMSprop algoritmas1 6grenme katsayisinin
kiigiiltme problemini ¢6zmek igin gelistirilmistir. RMSprop 6grenme oranini

katlanarak azalan bir kare gradyan ortalamasina bdler.
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Adam optimizasyon algoritmasi [95], 6grenme ortamlarinin giiciinden yararlanarak
derin sinir aginda yer alan alan her parametrenin egitilmesinde kullanilan stokastik
gradyan inisi optimizasyon algoritmasi seklidir. Adam yoOntemi, Rmsprop ve
momentum yOntemlerini harmanlayarak bu methodlarin avantajli taraflarini

birlestiren bir algoritmadir.

3.2.9. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglart (CNN), evrigim filtreleri kullanarak karmasik islemleri
gerceklestirebilen bir mimaridir. CNN goriinti  siniflandirmalart  bir  girdi

goriintlislinii alir, isler ve belirli kategoriler altinda siniflandirir.

Tipik bir CNN mimarisi, evrisimli filtreler ve havuz katmanlar1 uygulayan bir ileri
besleme katmanlari dizisidir. Son havuzlama katmanindan sonra CNN onceki
katmanlarin harita o6zelliklerini siniflandirma da kullanmak ig¢in vektorel hale
getirmek i¢in birkag tam baglantili katman kullanir. CNN mimarisi uygulanmadan
once bir ozellik ¢ikarma islemi gerektirmez, bu avantaj gibi dursa da bir CNN'yi
sifirdan egitmek zaman alici ve zordur. Derin 6grenme teknikleri genellikle hem
yogun bellek kullanimi hem de hesaplama acisindan yogun islem
gerceklestirdiginden, sinirli donanima sahip gémiilii sistemlere uygulanmasi ¢cok zor

bir istir.

Derin 6grenmede aragtirmada kullanilacak model siniflandirma i¢in hazir olmadan
once derleme ve egitim icin ¢ok biiyiik bir etiketli veri setine ihtiya¢ duyar. Ayrica,
bliylik boyutlu goriintiiler i¢in ¢ok sayida filtreyi islemek i¢in ¢ok yiiksek donanim
gereksinimlerine ihtiyag¢ vardir. Ciinkii olusturulan derin ag sistemlerinin verimli
calisabilmesi icin ¢ok yiiksek bellekli is istasyonlarina ve ekran kartlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, biiylik veri agisindan, saglam ve etkili bir DL modelini
egitmek i¢in gereken tibbi veri hacmi, diger ortamlardan ¢ok daha fazla olabilir.
T1bbi goriintiilemede yiiksek sayida goriintii igeren verisetlerine ulagsmak giintimiizde

oldukca zor ve zahmetlidir.
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4. RADYOMIK

Radyomik (radiomics), timorlerin 6zelliklerini kantitatif ve invazif olmayan bir
sekilde inceleyen bir alandir [96]. Radyomik, standart tibbi goriintiilerden yiiksek,
cok boyutlu kantitatif goriintiileme 06zelliklerinin otomatik olarak ¢ikarilmasi
islemidir. Dogrudan ¢iplak gozle baska sekilde goriintiilenmeyen mikro Olgekli
gorlntiileme bilgilerinin elde edilmesinde kullanilir. Bu tiir mikro 6l¢ekli kantitatif
yiikksek boyutlu goriintiileme yontemlerinin, timorlii bolgede bulunan karmasik

heterojenligi daha dogru bir sekilde arastirabilecegi diistiniilmektedir.

MRG teknolojisinin Kalitesi, ¢oziiniirliigi, kullanisliligi ve esnekligi son yillarda
biiyiikk Ol¢iide artmis olsa da, goriintiilerin yorumlanmasi ve incelenmesi biiyiik
6l¢iide tanimlayici, 6znel ve niceliksel degildir. Tiimor diizeyinin tespiti ve tedaviye
yanitin1 yoneten nicel Ozellikler ile altta yatan doku dinamiklerini birbirine

baglamak, kanser goériintiileme arastirmalarina yeni bir bakis agis1 sunmaktadir.

Radyomik ilgilenilen bolgeye ait yiiksek verimli nicel dzellikleri elde etmek igin ¢ok
sayida otomatik veri karakterize algoritmasi kullanarak, tibbi goriintiler ile
temeldeki genetik ozellikler arasindaki iligkiyi arastiran yeni bir teknolojidir. Ayni
zamanda, tibbi goriintiilerden ¢ok sayida 6zelligin ¢ikarilmasi islemidir. Radyomik
analiz ise, piksel veya voksel dagilim degerleri ve bunlarin oriintiileri hakkinda
yararli uzamsal bilgilere sahip boyut, sekil ve dokusal ozelliklerin

degerlendirilmesini igerir.

Radyomik ve Al arasinda karsilikli bir iliski vardir. Al genis anlamda, gelismis
hesaplama algoritmalarina dayali olarak biiyiik miktarda radyomik veriden dogru bir
sekilde c¢ikarimlar yapabilmeyi de saglayan bir sistemsel yapidir. Siirekli biiyiiyen
yiiksek boyutlu dogasi nedeniyle, radyomik alan1 ¢ok daha giiglii analitik araglara
ihtiya¢c duyar ve yapay zeka, u¢ yetenekleri ile bu amag¢ i¢in temel alt yapiyi
olusturur. Bunun yaninda, tibbi goriintii analizinde, AI uygulamalar1 ka¢inilmaz
olarak radyomiklere ihtiya¢ duyar ¢iinkii AI modellerini egitmek ve olusturmak i¢in

kullanilan metrikler, 6zellik ¢ikarma, veriyi isleme ve 6zellik mithendisligi gibi ana
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teknikleri radyomik yaklagimlarla elde eder. Ayrica yapay zeka algoritmalari
radyomik Ozellikleri olusturdugu modellerle analiz edip veri kiimeleri iizerinden

dogruluk tahminlerinde bulunur.

Son zamanlarda yapilan birgok ¢alismada, beyin tiimorii MRG'den tiimor sekli ve
doku bilgilerinin &zelliklerini ¢ikarmak i¢in hesaplamali goriintii ¢ikarma
yaklasimlarinin  dogrulugunu ve kullanilabilirligini  géstermistir [97-99]. Bir
gorlintiileme serisinin, her bir alt boliimde ¢ok sayida boyut, doku ve sekil
ozelliklerine yol acan milyonlarca voksel igerebilecegi gz Oniine alindiginda,
radiomics, kanser teshisini, hastaligin 6n tanisi ve izlenmesi, tedaviye yanit tahminini
ve Kkisisellestirilmis tedaviyi kolaylastirmak icin kullanilabilecek ¢ok sayida

goriintiileme 6zelligini sunar.

Bu radyomik ozellikler ayrica, hipofiz bezi [100], akciger [101], kalp [102],
karaciger [103], bobrek [104], prostat [105] gibi cesitli organ ve sistemlerde
bireysellestirilmis tan1 ve tedaviye destek saglamak amaciyla istatistiksel modeller

olusturmada da kullanilmistir.

Goriintii  6zelliklerinin ve genetik Ozelliklerin olduk¢a iligkili oldugu bir¢ok
calismada radyomik analizler goriilmiistir. Ayrica ROI ile elde edilen radyolojik
goriintiilerden ¢ok sayida goriintii 6zelliginin yiiksek verimle ¢ikarilmasi sonucu elde
edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii ve yararlanilabilir uzamsal veriler, tibbi alanda tedavi
siirecinde farkli bakis acilarinin olusmasina da yardimci olmaktadir. Cikarilan
kantitatif Ozellikler tipik olarak, tiim tiimorii veya igindeki spesifik bdlgeleri
icerebilen ROI dahilindedir. Geleneksel radyoloji, boyut ve hacim gibi birka¢ temel
Olciim disinda, goriintiileme veri setleri genellikle gorsel veya niteliksel olarak

degerlendirilir.
Bu tez kapsaminda, 6zellikle nicel kanser goriintiileme biliminde yararli olan bir dizi

radyomik oOzellik elde edilmis ve yapay zeka algoritmalariyla c¢alismada

kullanilmustir.
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4.1. Radyomik Ozellikler

Radyomik o6zellikler radyolojik degerlendirmeyi optimize etmek ic¢in kullanilan
onemli bilgilerdir. Radyomik o6zellik analizleriyle kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarinin ¢esitli siniflandirma problemleri ve goriintiileme modaliteleri i¢in iyi
performans gosterdigi gorilmiistiir [106]. Radyomik ozellikler iki kategoride
incelenir: anlamsal (boyut, sekil, konum vb.) o&zellikler ve agnostik (birinci
dereceden oOzellikler, doku, dalgacik vb.) Ozellikler olarak degerlendirilir [4].
Anlamsal &zellikler, ilgilenilen bolgeleri tanimlamak igin kullanilir. Agnostik
Ozellikler ise nicel matematiksel tanimlayicilar araciligiyla lezyon heterojenligini
yakalamaya c¢alisan 6zelliklerdir. Bunun yaninda agnostik radyomik 6zellikler, coklu
veri karakterizasyon algoritmalar1 kullanarak medikal goriintiilerin radyomik
ozelliklerini ¢ikaran ve goriintiiler ile altta yatan genetik 6zellikler arasindaki iligkiyi

arastiran nicel tanimlayicilardir [107].

Burada tanimlanan &zellikler, Zwanenburg ve digerleri [108,109] tarafindan Imaging
Biomarker Standardization Initiative (IBSI) tarafindan agiklanan 6zellik tanimlariyla
uyumludur. Radyomik &zelliklerin detayli ayrintilar1 ve matematik formiilleri [110]
adresinde mevcuttur. Radyomik oOzelliklerin formiiliizasyonunda [111] referans

alinmustir.

4.1.1. Sekil Ozellikleri (Shape Features)

Bir bolgenin bir tiir harici temsili olan morfolojik (veya hacim ve sekil) ozellikler,
asagida aciklanacak olan bazi Olgiitlere gore ROI'lerin seklini, boyutunu ve yiizey
bilgilerini karakterize eder [112]. Sekil disindaki tim 06zellik smiflari, birkag
filtreden biri uygulanarak elde edilen orijinal goriinti ile tiiretilmis bir goriintii
tizerinde hesaplanabilir. Sekil tanimlayicilar1 gri degerinden bagimsizdir ve etiket
maskesinden ¢ikarilir. Etkinlestirilirse, etkinlestirilen giris goriintii tlirlerinden ayri

olarak hesaplanir ve sonugta orijinal goriintii izerinde hesaplanmis gibi listelenir.
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Bu o6zellikler grubuna, tiimorlii bolgeye ait ROI' nin {i¢ boyutlu durumu ve seklinin
tanimlayict Ozelliklerinden olugmaktadir. Bu o6zellikler, ROI' deki gri seviye
yogunluk dagilimindan bagimsizdir ve bu nedenle yalnizca tiiretilmemis goriintii ve
maske lizerinden hesaplanir. Bu 6zellikler, licgen ag tarafindan tanimlanan yaklasik
sekilden tiiretilir. Bu ag1 olusturmak icin, kdseler (noktalar) 6nce ROI' ye dahil olan
bir voksel ile ROI' nin disindaki bir voksel arasindaki bir kenarda orta noktadaki
noktalar olarak tanimlanir. Bu koseleri birlestirerek, her bir kenar1 tam olarak bir
baska tiggenle paylasan 3 bitisik koseyle tanimlanan her bir liggenle baglantili bir
tiggen ag elde edilir [113]. Bu ag, bir yiiriiyen kiip algoritmasi kullanilarak
olusturulur. Bu algoritmada, 2x2'lik bir kiip maske alaninda hareket ettirilir. Her
konum i¢in, kiiplin koseleri daha sonra "boliimlere ayrilmis" (1) veya
"boliimlenmemis" (0) olarak isaretlenir. Kdseleri ikili sayidaki belirli bitler olarak ele
alarak benzersiz bir kiip indeksi elde edilir. Bu indeks daha sonra, bir arama
tablosunda tanimlanan kiipte hangi tiggenlerin bulundugunu belirlemek i¢in kullanilir
[114]. Formiillerde Ny ilgi bélgesinde yer alan hacim pikseli sayisin1 ve Nf orgiiyii

tanimlayan yiizlerin (licgenler) sayisini temsil eder.

Tez kapsaminda kullanilan sekil 6zellikleri ve formiilleri su sekildedir.

1. Uzama

Uzama (elongation), ROI seklindeki en biiyiik iki ana bilesen arasindaki iliskiyi

gosterir. Hesaplama nedenlerinden dolayr bu 6zellik gercek uzamanin tersi olarak

tanimlanir.

vV }\minor (41)

Amajor

Uzama =

.

Burada, Amajor V€ Aminor, €n biiyiikk ve ikinci en biiyiik ana bilesen eksenlerinin
uzunluklaridir. Degerler 1 (birinci ve ikinci en biiylik ana momentlerden enine
kesitin daire benzeri (uzatilmamis) oldugu) ile 0 (burada nesnenin maksimum

uzatilmis oldugu: yani 1 boyutlu bir ¢izgi) arasinda degisir.
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2. Sekil Diizgiinliigii

Sekil diizgiinligi (flatness), ROI seklindeki en biiyiik ve en kiigiik temel bilesenler
arasindaki iliskiyi gosterir. Hesaplama nedenlerinden dolayi, bu o6zellik gercek

diizliigiin tersi olarak tanimlanir.

v Meast (42)

ekil Diizgiinligi =
S g g v xmajor

Burada, Amajsr Ve Aeast, €n biiyiik ve en kiigiik ana bilesen eksenlerinin uzunluklaridir.
Degerler 1 (diiz olmayan, kiire benzeri) ile 0 (diiz bir nesne veya tek dilimli

boliimleme) arasinda degisir.
3. En Kiiciik Eksen Uzunlugu
Bu ozellik en kiigiik eksen uzunlugu (least axis length) olarak tanimlanir. ROI' yi

cevreleyen elipsoidin en kiigiik eksen uzunlugunu verir ve en biiyiik ana bilesen Aleast

kullanilarak hesaplanir.

En Kiiciik Eksen Uzunlugu = 4/Ajeast (4.3)

4. Ana Eksen Uzunlugu

Bu o6zellik ana eksen uzunlugu (major axis length) olarak adlandirilir. ROI' yi
cevreleyen elipsoidin en biiyiik eksen uzunlugunu verir ve en biiyiik ana bilesen Amajor

kullanilarak hesaplanir.

Ana Eksen Uzunlugu = 4,/Apajor (4.4)
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5. Maksimum 2B Cap Siitun

Maksimum 2B ¢ap siitun (Maximum 2D diameter Colomn), sira dilim genellikle
koronal diizleminde tiimér yiizeyi ag koseleri arasindaki en biiyiik ikili Oklid

mesafesi olarak tanimlanir.

6. Maksimum 2B Cap Satir

Maksimum 2B ¢ap satir (Maximum 2D diameter Row), siitun kesiti genellikle sagital

diizlemde tiimor yiizeyi ag koseleri arasindaki en biiyiik ikili 6klid mesafesi olarak

tanimlanir.

7. Maksimum 2B Cap Dilim

Maksimum 2B c¢ap dilim (Maximum 2D diameter Slice), sira-siitun genellikle

eksenel diizlemdeki timor yiizeyi orgli koseleri arasindaki en biyiik ikili oklid

mesafesi olarak tanimlanir.

8. Maksimum 3B Cap

Maksimum 3B ¢ap (Maximum 3D diameter), timor yiizeyi orgii koseleri arasindaki

en biiyiik ikili Oklid mesafesi olarak tanimlanr.

9. Ag Hacmi

Ag Hacmi (Mesh Volume) 6nemli bir 6zelliktir. ROI V'nin hacmi, ROI'nin {iggen

agindan hesaplanir. aj, bi ve cj noktalari ile tanimlanan agdaki her bir i yiizii i¢in, o

yiiz tarafindan tanimlanan isaretli hacmi Vve goriintiiniin orijini hesaplanir.
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Vl- — Oai . (O:i X OCi) (45)
Daha sonra tiim Vi' lerin toplami1 alinarak ROI' nin toplam hacmi elde edilir.
V= X5V (4.6)

10. Kii¢iik Eksen Uzunlugu

Kiigiik Eksen Uzunlugu (Minor Axis Length), ROI'yi ¢evreleyen elipsoidin ikinci en

biiyiik eksen uzunlugunu verir ve en biiyiik ana bilesen Aminor kullanilarak hesaplanir.

Kii¢iik Eksen Uzunlugu = 4+/Aninor 4.7

11. Kiiresellik

Kiiresellik (Sphericty) bir kiireye gore timor bolgesinin seklinin yuvarlakligimim bir
olciisiidiir. Olgek ve oryantasyondan bagimsiz boyutsuz bir dlgiidiir. Deger araligi, 1

degerinin miikkemmel bir kiireyi gosterdigi yerdir.

336mV2

Kiiresellik = (4.8)

12. Yiizey Alani
Yiizey Alani (Surface Area), aibi ve aici, agdaki i. iiggenin aj, bi ve ci koselerinden

olusan kenarlaridir. Yiizey alanin1 hesaplamak i¢in 6nce agdaki her iiggenin yiizey

alan1 Aj hesaplanir.
1
A; = Zlab; X a;c;] (4.9)

Toplam ylizey alani tiim alt alanlarin toplami1 alinarak elde edilir.

A = ¥t 4 (4.10)
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13. Yiizey Alan1 Hacim Orami

Yiizey alam1 hacim orami (Surface area volume ratio) olan bu 6zellik boyutsuz
degildir ve bu nedenle kismen ROI'nin hacmine baghdir. Burada daha diisiik bir

deger, daha kompakt kiire benzeri bir sekli belirtir.

Yiizey Alani Hacim Orani = % (4.11)

14. VVoksel Hacmi

ROl Vyoxel' in hacmi, ROI' deki voksel sayisinin tek bir voksel Vi hacmiyle

carpilmastyla yaklasik olarak hesaplanir.

Vyoksel = lejll Vk (4-12)

4.1.2. Birinci Dereceden Ozellikler

Birinci dereceden Ozellikler (First Order Features), ROI'lerdeki voksel
yogunluklariim dagilimin1 yansitan birinci dereceden histogramlarla belirlenir. Bir
ROI'nin yogunluk degerlerini isleme sekline gore, birinci dereceden Ozellikleri
mutlak yogunluk istatistiksel 6zellikleri, yogunluk histogram 6zellikleri ve yogunluk-
hacim histogram oOzellikleri olarak daha fazla sayida bdlebiliriz. Bu o6zellikler,
ROI'lerdeki ¢ok sayida voksel degerini ortalama, minimum, vb. gibi tek degerlere
indirmeye yardimci olur [11]. Birinci dereceden istatistikler, yaygin olarak kullanilan
ve temel Olciiler aracilifiyla maske tarafindan tanimlanan goriintii bolgesi ig¢indeki
hacim pikseli yogunluklarinin dagilimimi tanimlar. X, ROI'ye dahil edilen bir dizi Np
voksel olarak tamimlanir. P(i), Ng ayrik yogunluk seviyelerine sahip birinci
dereceden histogramdir; burada Ng, sifir olmayan bdlmelerin sayisidir ve binWidth
parametresinde tanimlanan bir genislik ile 0'dan esit olarak araliklidir. p(i)

normallestirilmis birinci derece histogramdir ve P(i) / Np ' ye esittir [111].
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1. Enerji

Enerji (Energy), bir goriintiideki voksel degerlerinin biiyiikligiiniin bir Sl¢iisiidiir.
Daha biiyiik degerler, bu degerlerin karelerinin daha biiyiik bir toplamini1 ifade eder.
Formiilde yer alan ¢ degeri X' deki negatif degerleri 6nlemek i¢in yogunluklar

degistiren voxelArrayShift tarafindan tanimlanmus istege bagl degerdir [110].

Enerji = %7, (X(i) + ¢)2 (4.13)

2.Toplam Enerji

Toplam Enerji (Total Energy), kiibik mm cinsinden voksel hacmine gére dlgeklenen
enerji Ozelliginin degeridir. Burada c, X' teki negatif degerleri Onlemek igin
yogunluklar1 degistiren voxelArrayShift tarafindan tanimlanan istege bagli degerdir.
Bu sekilde 0' a en yakin gri seviye yogunluguna sahip vokseller yerine, en diisiik gri

degerlere sahip voksellerin enerjiye en az katkida bulunmasini saglar [110].

Toplam Enerji = V,gxel Z?I:pl(X(i) + ¢)? (4.14)

3.Entropi

Entropi (Entropy), goriintii degerlerindeki belirsizligi yani rastgeleligi belirtir.

Goriintii degerlerini kodlamak i¢in gereken ortalama bilgi miktarini 6lger.

Formiilde e rastgele kiiciik bir pozitif sayidir. (= 2.2 x 1076)

Entropi = — X% p (i) log, (p(i)+ €) (4.15)
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4.Minimum

Minimum X degerinin Sl¢iisiidiir.

Minimum = min(X) (4.16)
5. Yiizdelik Dilim Ozelligi

X'in onuncu ve doksaninci yiizdelik dilimlerinin ayr1 ayr1 degeridir.

6.Maksimum

ROI igindeki maksimum gri seviye yogunlugunun 6l¢iisiidiir.

Maksimum = Max(X) (4.17)
7.0rtalama

ROl igindeki ortalama gri seviye yogunlugunun ol¢iisiidiir.

N. .
Mean = Nipzijlxo) (4.18)

8. Medyan

ROl i¢indeki medyan gri seviye yogunlugunun 6l¢iisiidiir.

9. Ceyrekler Aras1 Aralik

P25 ve P75, sirasiyla goriintii dizisinin 25. ve 75. ylizdelik dilimlerinin 6l¢iisiidiir.

Ceyrekler arasi aralik = P75—-P25
(4.19)
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10. Arahk
Aralik (range) ROI' deki gri degerler aralig dlgiisiidiir.

Range = max(X) - min(X) (4.20)

12. Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

Ortalama Mutlak Sapma, goriintii dizisinin ortalama degerinden tiim yogunluk

degerlerinin ortalama mesafesidir.

N. . -
MAD = Nip ¥ 2 X () = X (4.21)

13. Saglam Ortalama Mutlak Sapma (rMAD)

Saglam Ortalama Mutlak Sapma, tiim yogunluk degerlerinin, goriintii dizisinin alt
kiimesinde hesaplanan ortalama degerden ortalama mesafesidir ve gri diizeyleri 10.

ve 90. ylizdelik dilim arasinda veya bu degere esittir.

rMAD = —

Y97 | X10_90(1) — X10_90] (4.22)

N10-90

14. Ortalama Kok Karesi (RMS)

Ortalama Kok karesi (Root Mean Squared) 6zelligidir. Formiilde ¢, X'teki negatif
degerleri Onlemek i¢in yogunluklar1 degistiren voxelArrayShift tarafindan

tanimlanan istege bagli degerdir.

RMS = JNip P (x(D) + c)? (4.23)
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15. Standart Sapma

Standart Sapma (Standard Deviation), Ortalama Degerden varyasyon veya dagilim

miktarini Slger.

Standart Sapma = \/Nip P (x (i) — )2 (4.24)

Tanima gore,

Standart sapma =,/varyans (4.25)

16. Carpikhk

Carpiklik (Skewness), ortalama deger ile ilgili degerlerin dagiliminin asimetrisini
Olger. Kuyrugun nerede uzatildigina ve dagilimin kiitlesinin yogunlastig1 yere bagh

olarak, bu deger pozitif veya negatif olabilir. u_3 ti¢iincii merkezi momenttir.

ONACIOR 38

Carpiklik = & = (4.26)

o3 1 N —
( Ezi:’l(xa)—x)z )3

17. Basikhik

Basiklik (Kurtosis), goriintii ROI' sindeki degerlerin dagiliminin "zirve yapisinin" bir
Ol¢iistidiir [110]. Daha yiiksek bir basiklik, dagilimin kiitlesinin ortalamaya degil
kuyruga dogru yogunlastigin1 gosterir. Daha diislik bir basiklik bunun tersini ifade

eder yani dagilimin kiitlesi ortalama degerine yakin bir artisa dogru yogunlasir.

1 «Np N o4
L3P (x(1)-%)
Basiklik = = = Ilvp o -
o (I AG@-X)? )2
14

(4.27)
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18. Varyans

Varyans, ortalama degerden her bir yogunluk degerinin kare mesafelerinin

ortalamasidir. Bu, ortalama dagilimin yayilmasinin bir 6l¢iisiidiir.

Varyans = NLZ?Z’l(X(i) - X)? (4.28)
p
Tanim geregi,

varyans = o2 (4.29)

19. Tek Diizelik

Tek diizelik (Uniformity), her yogunluk degerinin karelerinin toplaminin bir
Olciisiidiir. Bu, daha biiyiik bir homojenligin daha biiyiik bir homojenligi veya daha
kiicik bir ayrik yogunluk degerleri araligimi ima ettigi goriintii dizisinin

homojenliginin bir dl¢iisiidiir.

Tek Diizelik = 3%, p (i) (4.30)

4.1.3. Doku Ozellikler

Genellikle doku ozellikleri (texture features) olarak adlandirilan ikinci dereceden
ozellik tanimlayicilari, vokseller arasinda istatistiksel karsilikli ilisgki saglar ve
ROTl'lerde, gri seviyelerin goreceli konumlarla iligkili uzamsal bilgiler nedeniyle
birinci dereceden oOzellikler i¢in bilgi kaybmi olusturan 6zel kaliplar1 yakalar.
Haralick ve Shanmugam [115] ilk olarak goriintii siniflandirmasi i¢in dokusal
ozellikleri kullanma fikrini ortaya atmistir. ikinci dereceden istatistiksel dzellikler,
klinisyenlerin dikkat ettigi 6zellikleri bir dereceye kadar taklit eden ve insan goziiniin
goremediginden daha fazla bilgi elde etme potansiyeline sahip olan nicel bir temsile

sahip verilerdir.
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Doku o6zelligi analizi ilk olarak 2D goriintiilere daha sonra 3D goriintiilere
uygulanmistir. Bu tez kapsaminda beyin tiimdrlerinin 3D durumlarina gore 6zellikler

¢ikarilmstir.

Bu boliimde radyomik ozelliklerin iStenen izotropik interpolasyonlu voksel
boyutlarini ve ayriklastirilmis gri diizey goriintiilerinin, Gri seviye es olusum matrisi
(GLCM), gri seviye boyut bolge matrisi (GLSZM), komsu gri ton fark matrisi
(NGTDM), gri seviye dizi uzunlugu matrisi (GLRLM), ve gri diizey bagimlilik

matrisi (GLDM) 6zellikleri ve formiilleri verilmistir.

4.1.3.1. Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM)

GLCM ile iligkili doku 6zelligi hesaplamalari, goriintii analiz teknikleri arasindadir.
GLCM doku 6zellikleri, ikinci dereceden gri diizeyli bir histogramdir. GLCM [117],
komsu voksellerin (piksellerin) gri seviyelerinin kombinasyonlarinin belirli bir yon
boyunca dagilimimi gosterir.  Her biri belirli bir gri diizey yogunluga sahip
piksellerden olusan bir goriintii verildiginde, GLCM, bir goriintii veya gorintii
boliimiinde farkli gri diizey kombinasyonlarinin ne siklikla birlikte olustugunu
gosteren bir tablodur. Doku 6zelligi hesaplamalari, ilgilenilen pikseldeki yogunluk
degisiminin bir dl¢iisiinli vermek i¢in GLCM'nin igerigini kullanir. Sekil 4.1.’de 5x5
bir piksel goriintiiniin (a), sayisal gésterimi (b) ve GLCM matrisinde yatay gosterimi

(c) verilmistir.

12 3 4
1[2]0]1]2]
2[o0]2]0]1]
3(o[1]3[1]
4[3]3]0]1]

(a) (b) ()

Sekil 4.1. GLCM piksel ¢iftlerine gore radyomik doku 6zelliklerinin hesaplanmasi
[126]
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Tez kapsaminda GLCM o6zelliklerine ait tanimlamalar ve radyomik 6zellikler detayli
verilmistir. Haralick [116] tarafindan tanimlanan doku 6zellikleri ve formiillerinin
yaninda istatistiksel 6zelliklerde ¢calismada kullanilmistir. Ortaya ¢ikan GLCM'deki
her 6ge, girisden gelen goriintiide yer alan j degerli bir pikselle tanimlanan uzamsal
iliskide i degerine sahip pikselin meydana gelme sayisinin toplami seklindedir [117].

P(i, J) keyfi bir 6 ve 0 igin birlikte olusum matrisi, p(i, j) normallestirilmis es-olusum
matrisi, Ng goriintiideki ayrik yogunluk seviyelerinin sayisi, Px(i) = Zsz ° P(i,))

marjinal satir olasiliklari, Py(j) = Z:i ® P(i,j) marjinal siitun olastliklar1 [116], px,
px'in ortalama gri seviye yogunlugu, py, py'in ortalama gri seviye yogunlugu, oy, px'in
standart sapmasi , 6y, py'nin standart sapmasi olarak tanimlanabilir [110].

1. Otokorelasyon

Otokorelasyon (Autocorrelation), doku inceliginin ve kalinligmnm biiyiikliigiiniin bir

Olciisiidir.

Otokorelasyon = Z?I:gl Z;I:gl p(i, j)ij (4.31)

2. Ortak Ortalama

Ortak ortalama [118] (joint average) i dagilim1 ortalama gri seviye yogunlugudur.

Ortak Ortalama = p, = Z:\I:gl Z;igl p(, )i (4.32)

3. Kiime Cikintisi

Kiime Cikintis1 (Cluster Prominence), GLCM'nin ¢arpikligi ve asimetrisinin bir

Olclistdiir.

Kiime Cikintis1 = Z?I:gl Z?:gl(i +j—py— uy)4p(i, ) (4.33)
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4. Kiime Golgesi

Kiime Golgesi (Cluster Shade), GLCM'nin ¢arpiklig1 ve tekdiizeliginin bir dl¢iisiidiir.

iy s Ng «Ng . | . .
Kiime Golgesi = Y. ® Z].fl(l +j—py— uy)3p(1,]) (4.34)

5. Kiime Egilimi

Kime Egilimi (Cluster Tendency), benzer gri diizey degerlerine sahip voksel

gruplarmin bir 6lgtsidiir.

. eye s N Ng . . . .
Kiime Egilimi = 3, 3.5 (+]) — iy — 1y "p(i, ) (4.35)

6. Kontrast

Kontrast [116], kosegenlerden uzaktaki degerleri destekleyen, yerel yogunluk

degisiminin bir ol¢iisiidiir.

Kontrast = Z?I:gl Z;\I:gl(i —)?p@,)) (4.36)

7. Korelasyon

Korelasyon,  gri seviye degerlerinin GLCM'deki ilgili voksellere dogrusal

bagimliligin1 veren 0 ve 1 arasinda bir degerdir.

N N e
% Zjmy PADI— iy

Ox (i)cy(j)

Korelasyon = (4.37)
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8. Ortalama Fark

Ortalama fark, benzer yogunluga sahip ¢iftlerin olusumlari ile farkli yogunluga sahip

ciftlerin olusumlar1 arasindaki iliskiyi dlger.

Ortalama Fark = 2:5;1 kpy—y (K) (4.38)

9. Entropi Farka

Entropi farki [116], sistem yogunlugu deger farkliliklarindaki degiskenligin bir

Olciisiidir.

Entropi Farki = lejigl Px—y (k) log, (px—y(k)+ €) (4.39)

10. Varyans Farki

Varyans farki [116], ortalama degerden daha fazla sapan farkli yogunluk seviyesi

ciftlerine daha yiiksek agirliklar veren heterojenligin bir dl¢iistidiir.

Varyans Farki = Zgﬂ;l(k — DA)?py_y (k) (4.40)

11. Ortak Enerji

Ortak Enerji, goriintiideki homojen kaliplarin bir dl¢iistidiir.

Ortak Enerji = 3% £, (P (i, ))? (4.41)

73



12. Ortak Entropi

Ortak entropi [116], komsuluk yogunluk degerlerinde degiskenligin bir 6l¢isiidiir.

Ortak Entropi = — Zivfl ?’flp(i,j) log,(p(i,j) +¢€) (4.42)

13. Korelasyonun Bilgilendirici Olgiisii (IMC)-1

Korelasyonun Bilgilendirici Olgiisii (Informational Informational Measure of
Correlation) IMC1, karsilikli bilgi I (x, y) kullanarak i ve j'nin olasilik dagilimlar
arasindaki korelasyonu dokunun karmagikligini dlcerek degerlendirir. HX, px’in
entropisi, HY, py’nin entropisi ve HXY, p(i,j)’nin entropisidir.

HXY-HXY1

IMC1 = (4.42)

max{HX,HY}

14. Korelasyonun Bilgilendirici Olgiisii (IMC) 2

IMC2 1 ve j’nin olasihk dagilimlari arasindaki korelasyonu da degerlendirir
(6zyapinin karmasikligini 6lgerek). Ayrica, HXY1 = HXY2 ve HXY2 — HXY >0

durumunun karsilikl bilgisini temsil ettigine dikkat etmektir.

IMC2 = V1 = e~ 2RV2=Hx7) (4.42)

15. Ters Fark Momenti (IDM)

IDM [119], bir goriintiiniin yerel homojenliginin bir 6l¢iisiidiir. IDM agirliklari,

kontrast agirliklarinin tersidir.

IDM = Yot Pey(®) (4.43)

k=0 1+g2
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16. Maksimal Korelasyon Katsayis1 (MCC)

Maksimal Korelasyon Katsayisi, doku ve 0<MCC<I karmasikliginin bir 6l¢iisiidiir.

17. Normallestirilmis Ters Fark Momenti (IDMN)

IDMN [119] bir goriintiiniin yerel homojenliginin bir 6l¢iistidiir. IDMN agirliklari,

kontrast agirliklarinin tersidir.

IDMN = yre -+ 2o (4.43)
1+(@

18. Ters Fark (ID)

Ters Fark [119] diger adiyla Homojenlik 1, bir goriintiiniin yerel homojenliginin
baska bir Olciisiidiir. Daha tekdiize gri seviyeleri ile payda diisiik kalacaktir ve bu da

daha yiiksek bir genel degerle sonuglanacaktir.

Ng=1pxy ()
ID=3,% =2~ (4.44)

19. Normallestirilmis Ters Fark (IDN)

IDN bir goriintiiniin yerel homojenliginin bagka bir Sl¢isiidiir. Homojenlik1'den
farkli olarak IDN, toplam ayrik yogunluk degerlerine boéliinerek komsu yogunluk

degerleri arasindaki farki normallestirir.

Ng—1px—y(k)
IDN=Y 79, 1+(yL) (4.45)
Ng
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20. Ters Varyans
Ters varyans [120] degerinin 6lgiisel ifadesidir.

Ng~1 Pry () (4.46)

Ters Varyans = ), =3

21. Maksimum Olasihik

Maksimum olasilik [116] en baskin olan komsu yogunluk degerleri ¢iftinin

olusumudur.

Maximum olasilik = max(p(i,j)) (4.47)
22. Toplam Ortalama

Toplam Ortalama, daha diisiik yogunluk degerlerine sahip ¢iftlerin olusumlari ile
daha yiiksek yogunluk degerlerine sahip ¢iftlerin olusumlar1 arasindaki iliskidir.

Toplam Ortalama = Zii’g Pixty) (KK (4.48)

23. Toplam Entropi

Toplam entropi, yakin degerlerin yogunluk degeri farklarinin toplamudir.

Yo Dy (k)10 (Drsy (k) +E) (4.48)
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24. Karelerin Toplamm

Karelerin Toplam1 veya Varyans [118], GLCM'deki ortalama yogunluk seviyesi

hakkindaki komsu yogunluk seviyesi ¢iftlerinin dagiliminda kullanilan bir 6lgtidiir.

Karelerin Toplami = Z?I:gl Z?’fl(i - ux)ZP(i,j) (4.49)

4.1.3.2. Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi (GLRLM)

Galloway [121] tarafindan agiklanan GLRLM, bir veya daha fazla yonde ayni gri
seviyeli ardisik piksellerin 2 veya 3 boyutlu uzamsal dagilim1 hakkinda bilgi saglar.
Gri seviyeli bir uzunluk matrisinde P (i, j |0), (i,j) elementleri , 0 agis1 boyunca
goriintiide (ROI) meydana gelen gri seviye i ve uzunluk j ile gecislerin sayisin
aciklar [122]. Sekil 4.2.de 5x5 bir piksel goriintiiniin (a), sayisal gdsterimi (b) ve
GLRLM matrisinde yatay gosterimi (c) verilmistir.

4[1]a]2]2 12 3 4
3133|1212 1.2200:
el L |2[z]2]0]0]
4[1|3]3[4 219 1< 0 |
1(1/4(4]|2 4[6]1/0]0]
(a) (b) (©)

Sekil 4.2. GLRLM piksel ciftlerine goére radyomik doku 6zelliklerinin hesaplanmast
[126]

Varsayilan olarak, bir 6zelligin degeri her a¢1 icin GLRLM’de ayr1 ayr1 hesaplanir ve
ardindan bu degerlerin  ortalamasi  dondiriiliir. Mesafe agirliklandirma
etkinlestirilirse, GLRLM’ler komsu vokseller arasindaki mesafeye gore
agirhiklandirilir ve ardindan toplanip normallestirilir [109]. Ozellikler daha sonra elde

edilen matris tizerinde hesaplanir.
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GLRLM radiomic ozellikleri ve formiilleri su sekildedir. Formiillerde; Ng
goriintiideki gizli yogunluk degerlerinin sayisi, Nr goriintiideki gizli caligtirma
uzunluklarmin sayisi, Np goriintiideki voxel sayisi, 1< N, (0) < N,, olmak iizere Nr
0)= Z?’:gl ?’zrl P(i,j| ©), 0 acgis1 boyunca goriintiideki ilerleme sayisi, P(i, j|0) keyfi

p (i,716)
Nr (0)'

bir © yonii i¢in uzunluk matrisi p(i,j|0)= normallestirilmis ¢alisma uzunlugu

matrisidir [110].

1. Kisa Vade Noktas1 (SRE)

SRE, daha kisa islem uzunluklarmin ve daha ince dokusal dokularin belirteci olan
biiyiik bir degerle, kisa islem uzunluklarinin dagiliminin bir 6l¢iistidiir.
Zf’_gl sNr P(QJ10)

j=1 j2

SRE = (4.50)

N+(6)

2. Uzun Vade Noktasi (LRE)

LRE, daha uzun calisma uzunluklar1 ve daha kaba yapisal dokular1 gosteren daha

biiyiik bir degerle uzun ¢aligma uzunluklarinin dagilimimnin bir sonucudur

Ng N AN
39 £ PGi,j16))?

LRE = T (4.51)
3. Gri Seviye Yogunluk (GLN)
GLN, gortintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini ifade eder.
N N ..
25 (2T, P(0.j16) 2
GLN = Zi=&= P19 (4.52)

Ny (6)
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4. Normallestirilmis Gri diizey Yogunlugu (GLNN)

GLNN, goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini 6lger. Bu islem

GLN formiiliiniin normallestirilmis halidir.

Sl (ST, P(ij16) 2

GLNN =
Ny (6)?

(4.53)

5. Calisma Uzunlugu Yogunluk (RLN)

RLN, daha diisiik bir deger ile goriintiideki ¢alisma uzunluklar1 arasinda daha fazla

homojenlik belirtip, goriintii siiresince ¢aligma uzunluklarnin benzerligini 6lger.

2
e (0 pG.j1e))
RLN = N(8)

(4.54)

6. Normallestirilmis Calisma Uzunlugu Yogunlugu (RLNN)

RLNN, daha diisiik bir deger ile goriintiideki ¢calisma uzunluklar1 arasinda daha fazla

homojenlik belirtir ve goriintii boyunca ¢alisma uzunluklarinin benzerligini dlger.

N 2
(25 PG10)
RLNN = e

(4.55)

7. Kabalik Oram (RP)
ROTI’deki dongii sayis1 ve voksel sayisi oranini alarak dokunun kabaligini dlger.

RP = Nr(6) (4.56)

Np
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8. Gri Seviye Varyans (GLV)

GLYV, caligmalar i¢in gri seviye yogunlugundaki degisimi dlger.

N . .
GLV = .8 205, P (i,10)(i — w)° (4.57)
Burada;
N .. .
w= X5 %05 P (i,j10)i (4.58)

9. Varyans Oram (RV)

RV, calisma uzunluklar1 i¢in ¢alistirmalardaki varyansin bir 6l¢iisiidiir.

N .. ,
RV = 3.5 2%, P(L16)( — W) (4.59)
Burada;
=308 5% P(i,/10)) (4.60)

10. Entropi Oram (RE)

RE, islem uzunluklarinin ve gri diizeylerin dagilimindaki belirsizligi 6l¢er. Daha

yiiksek bir deger doku desenlerinde daha fazla heterojenlik gostergesidir.

RE = — X% ¥ p(i,j16) log, (p(i, j1©) + €) (4.61)
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11. Diisiik Gri Seviye Degerlerin Dagilimi (LGLRE)

LGLRE, diisiik gri seviyesinde degerlerin dagilimini 6lger. Daha yiiksek bir deger,
goriintiide daha yiiksek yogunlukta diisiik gri seviyesi degeri gosterir [123]

Ng Ny P(ij|0)
L

e
LGLRE = ==L (4.62)

12. Yiiksek Gri Seviye Degerlerin Dagihimi (HGLRE)

HGLRE, daha yiiksek gri diizey degerlerinin dagilimini dlger; yiikseklik goriintiideki

yiiksek gri diizeyi degerlerinin daha biiyiik bir konsantrasyonunu gosterir.

S s p((1,16))i2
N.(8)

HGLRE = (4.63)

13. Kisa Cahiyma Uzunluklarimin Ortak Dagilm (SRLGLE)

SRLGLE, daha kisa ¢alisma uzunluklarinin ortak dagilimini daha diisiik gri-seviye

degerleriyle olger.

Ng <Ny P(i,j|6)

_ “i=14y=1 4252
SRLGLE = ————— & (4.64)

14. Kisa Cahisma uzunluklarinin Yiiksek Seviyelendirme Orani (SRHGLE)

SRHGLE, daha yiiksek gri-seviyelendirme ile daha kisa ¢alisma uzunluklarinin ortak

dagilimini dlger.
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p(i,j|0):2

N
g ¢Nr
i=1 Zj=1

— j2
SRHGLE = N ©)

15. Uzun Calisma Uzunluklarimin Diisiik Seviyelendirme Oram (LRLGLE)

(4.65)

LRLGLE [124], daha diisiik gri seviye degerleri ile uzun g¢alisma uzunluklarinin

ortak dagilimini dlger.

i,j|0);2
Z:\I:gl Z]N:rl P(l#

LRLGLE = N ©)

(4.66)

16. Uzun Calisma Uzunluklarinin Yiiksek Seviyelendirme Orani (LRHGLE)

LRHGLE daha yiiksek gri seviye degerlerine sahip uzun ¢alisma uzunluklarinin

ortak dagilimin1 6lger.

S SN (1, §10))i22

LRHGLE = o)

(4.67)

4.1.3.3. Gri Seviye Boyut Bolge Matrisi (GLSZM)

GLSZM Thibault vd. [125] tarfindan gelistirilmistir. GLRLM'ye benzer bir ilkeye
dayanmaktadir ancak burada birbirine bagli komsu piksellerin veya ayni gri seviyeli

voksellerin gruplarinin sayilar1 matrisin temelini olusturur.

Matris, GLCM veya GLRLM gibi yonlii hesaplama gerektirmez, bu nedenle
ozellikler bolgesel ozellikleri vurgular ve periyodik olmayan heterojen dokular

aciklarken, GLCM ve GLRLM periyodik dokular i¢in daha uygun olabilir.

Sekil 4.3.’de 5x5 bir piksel goriintiiniin (a), sayisal gosterimi (b) ve GLSZM

matrisinde yatay gosterimi (c) verilmistir.
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4114|122 12 3 4
3|13[|3|2|2 111(11]1 |0
‘—|—>*4241 1 ‘—l—r 212(0(0|1
411/3(3 4 3|10(11(110
1111442 431110

(a) (b) (©)

Sekil 4.3. GLSZM piksel ciftlerine gore radyomik doku 6zelliklerinin hesaplanmasi
[126]

GLSZM baz1 radyomik ozellikler ve formiilleri su sekildedir. Formiillerde; N,
goriintiideki  gizli yogunluk degerlerinin sayisi, Ng gorlintideki gizli bolge
boyutlarmin sayisi, N, goriintiideki voksel sayisi, N, Z;Vfl Z?’;lP(i, j)vel<N, <

N.

» ‘ye esit olan ROI‘deki bolgelerin sayisi, P(i,j) boyut bolge matrisi, p(i, )

ise p(i,j) = % olarak tanimli normallestirilmis boyut bolge matrisidir [110].

1. Dar Alan Noktas1 (SAE)

SAE, daha kii¢iik boyutlu bolgelerin ve daha ince dokularin daha biiyiik bir degeri

gosteren kiiciik boyutlu bolgelerin dagiliminin bir dl¢iisiidiir.

N P(i,j
Zizglst (5))]

GAE = _i=t7u=t 2 (4.68)

Nz

2. Genis Alan Noktasi (LAE)

LAE, daha biiylik boyutlu bolgeleri ve daha kaba dokular1 gosteren daha biiyiik bir

degere sahip genis alan boyut bolgelerinin dagiliminin bir 6l¢iistidiir.

Ng N R
%85 PN

z

LAE (4.69)
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3. Boyut Bolgesi Tek Diizeligi (SZN)

SZN, goriintiilerdeki boyut bolgesi hacimlerini 6lcer, daha diisiik bir deger, boyut

bolgesi hacimlerinde daha fazla homojenligi gosterir.

Ng N

5% P(i,j))2

z

SZN =

(4.70)

4. Normallestirilmis Boyut Bolgesi Tek Diizeligi (SZNN)
SZNN, goriintli boyunca boyut bolgesi hacimlerinin degiskenligini 6lger.

ss

SZNN = 15(2 pa)

Nz2

(4.71)

5. Bolge Yiizdesi (ZP)

ZP, ROI'deki bolge sayis1 ve voksel sayist oranini alarak dokunun kabaligini 6lger.

zp =22 4.72)

6. Bolge Varyansi (ZV)

ZV olgtimlerindeki degiskenler alan boyut ve hacimdeki degisimi Olcerler.

ZV =38 5N PG - W) (4.73)
Burada;

N v -
TEDID NN IH)); (4.74)
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7. Bolge Entropisi (ZE)

ZE bolge boyutlar1 ve gri seviyelerin dagilimindaki belirsizligi, rastlantisalligi dlger.

Daha yiiksek bir deger, doku desenlerinde daha fazla heterojenligi gosterir.

ZE = — ¥19 YN p(i, j) log, (p(i,j) + €) (4.75)

8. Diisiik Gri Diizey Bolge Dagilmm (LGLZE)

LGLZE, disik gri diizeyi bolge dagilimmi Slger ve daha yiiksek bir degere sahip
goriintlide daha diistik gri diizeyi degerlerini ve boyut bolgelerinin daha biiyiik bir
oranini gosterir.

S8 s PGD

=12

LGLZE = (4.76)

z

9. Yiiksek Gri Diizey Bolge Dagilimi (HGLZE)

HGLZE, goriintiideki daha yiiksek gri diizey degerlerinin ve boyut bolgelerinin daha
biiyiilk bir oranini belirten daha yiliksek bir degerle, daha yiiksek gri diizey

degerlerinin dagilimini 6lger.

Ng <N S
Z,-zglzl-:l P(l'])lz

z

HGLZE = (4.77)

10. Kiiciik Alan Diisiik Gri Seviye Noktas1 (SALGLE)

SALGLE, daha diisiik gri-seviye degerlerine sahip daha kiiclik boyutlu bolgelerin

ortak dagiliminin goriintiideki oranin dlger.

Ng Ns P(i))

i=14j=1 iZiZ
Nz

SALGLE = (4.78)
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11. Kiiciik Alan Yiiksek Gri Seviye Noktasi (SAHGLE)

SAHGLE, daha yiiksek gri-seviye degerlerine sahip daha kii¢iik boyutlu bélgelerin

ortak dagiliminin goriintiideki oranini dlger.

9 yiYs PGDE
SAHGLE = —————— (4.79)

12. Genis Alan Diisiik Gri Seviye Noktas1 (LALGLE)

LALGLE, daha diisiik gri seviye degerlerine sahip daha biiyiilk boyutlu bolgelerin

ortak dagiliminin goriintiisiindeki orantiy1 dlger.

sNg 5Ns PAD)?
LALGLE = 1’N—12 (4.80)

z

13. Genis Alan Yiiksek Gri Seviye Noktasi (LAHGLE)

LAHGLE, daha yiiksek gri-seviye degerlerine sahip biiyiik boyutlu bolgelerin ortak

dagiliminin goriintiisiindeki oran1 dlger.

Ng N i :2s
Zi=g12j=s1p(l'l)1212

N,

LAHGLE = (4.81)

4.1.3.4. Komsu Gri Ton Fark Matrisi (NGTDM)

Amadasun ve King [127] tarafindan 6nerilen NGTDM, bir pikselin veya vokselin gri
seviyesi ile komsu piksellerin veya voksellerin dnceden tanimlanmis bir mesafe
icindeki ortalama gri seviyesi arasindaki farklarin toplamini Slger. Gri seviye i i¢in

mutlak farklarin toplami matriste saklanir. Xg boliimlenmis vokseller kiimesi olsun
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ve Xgq(j%,jy,jz) € Xg pozisyonda bir vokselin gri seviyesi olsun, o zaman Jx,Jy, J;

komsularin ortalama gri seviyesi agsagidaki gibi olur [127].

Ai = /T(]x,]y,jz)

1)
—lys | zgyz_azk xgilix + oo jy + ky,jz + k) (4.82)
e

Burada (kx, ky, kz) # (0,0,0) ve xgl(jx + kx, jy + ky, jz + kz) € Xgl dir.

W, Xg'de de bulunan voksellerin sayisidir. ni gri diizey i ile Xg'deki voksel sayist
Nvp, Xg'deki toplam voksel sayisi ve Y ni 'ye esit (yani gecerli bir bolgeye sahip
voksellerin sayisi; en az 1 komsu), Nyp < Np, burada Np, ROI'deki toplam voksel

sayisidir. pi gri seviye olasiligidir ve ni/ Ny' ye esittir [110].

Si = {Z“ili —Ail~n;#0 vesi=0~n; =0 gri diizey i i¢in mutlak farklarin
toplam1 olur. Ng, gizli gri seviyelerin sayisi ve Ngp, pi # 0 olan gri seviyelerin
sayisidir [110].

Bu bilgiler dogrultusunda tez kapsaminda asagida tanimlanan NGTDM radyomik

ozellikleri kullanilmistir.

1. Mesguliyet Degeri

Mesguliyet (Busyness) bir pikselden komsusuna gegisin bir dlgiisiidiir. Busyness i¢in

yiiksek bir deger, pikseller ve ¢evresi arasindaki yogunlugun hizli bir sekilde

PO

degistigi mesgul bir goriintliyii gosterir.

N
Zi=gl PiSi

N N
g g : i
i=12j=1IPi=JDj]

Mesguliyet = (4.83)
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2. Bayagihilik

Bayagililik (coarseness), merkez voksel ile komsusu arasindaki ortalama farkin bir

Olclistidiir ve mekansal degisim hizinin bir gostergesidir.

Bayagililik Degeri = ZNQ; (4.84)

i=1 PiSi

3. Komplekslik

Iceriginde bir¢ok temel 6ge barindiran bir goriintii kompleksi olarak kabul edilir.

Ornegin resim diizensizdir ve grilik yogunlugunda birgok ani degisimi barindirir.

Komplekslik = —— 2 YN i - |% (4.85)
itDj

Burada p; # 0,p; # 0 dir.

4. Kontrast

Kontrast, uzamsal yogunluk degisiminin bir 6l¢iistidiir, ancak ayn1 zamanda genel gri
diizeyi dinamik araligma da baglidir. Dinamik aralik ve uzamsal degisim orani
yiiksek oldugunda, yani vokseller ve komsular1 arasinda biiyiik degisikliklerin
oldugu ¢ok ¢esitli gri seviyelerine sahip bir goriintiide kontrast ytliksektir.

Kontrast = (

)Zl 12 2 pipj (i — j)? )( Z (4.86)

gp(ng‘l
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5. Dayamkhihk

Dayaniklilik (strength), bir goriintiideki ilkellerin bir dl¢iisiidiir. Ilkel dgeler kolayca
tanimlandiginda ve goriiniir oldugunda degeri yiiksektir, yani yogunlukta yavas
degisim olan ancak gri seviye yogunluklarinda daha biiylik kaba farkliliklara sahip

bir goriintiidiir.

5od, 58 (pi+py) (-2

Ng
Li=1

Dayaniklilik = (4.87)

Si

4.1.3.5. Gri Seviye Bagimh Matris (GLDM)

Gri Seviye Bagimli Matris bir resimdeki gri diizey bagimliligini 6lgeklendirir [128].
Gri diizey bagimlilik; merkezi oylum 6geye bagl 6 kadar uzakliktaki oylum 6gelerin
sayist olarak tanimlanir. Gri diizeyi | olan komsu bir oylum 6genin eger |i-j|<e ise
merkezdeki oylum 6geye i gri diizeyi bagimhidir. P(i,j) gri diizey bagimli matriste (i ,
J)’ inci eleman; i ve j gri diizeyinde bagimli oylum &gelerinin resimde beliren
komsgularinin sayisint belirtir [113].Radyomik o6zellikler ve kullanilan formiillerin
tanimlar1 su sekildedir. N, gortintideki gizli yogunluk degerlerinin sayisi, Ny

gorlintiideki gizli bagimlilik boyutlarinin sayisi, N, esittir goriintiideki bagimlilik
bolgelerinin  sayist, Zlivfl Z?’flP(i, 7 P3G, )) bagimlilik  matrisi p(,j)

normallestirilmis bagimlilik matrisi olup p(i,j) = At seklindedir [110].

N,

1. Kiiciik Bagimhilik Noktas1 (SDE)

Daha kiigiik bagimliliklar1 ve daha az homojen dokular1 gosteren daha biiyiik bir

degere sahip kiigiik bagimliliklarin dagiliminin bir 6l¢iisiidiir.

N Ng P(ij
le.gl 3 d ()]

SDE = Zi=t %=1 2 (4.88)

Ny
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2. Genis bagimhhik Noktas1 (LDE)

Daha biiyiik bagimlilik ve daha homojen dokularin gostergesi olan daha biiyiik bir

degerle, biiylik bagimliliklarin dagiliminin bir dl¢iisiidiir.

N N, ‘s
Ziflzj:lp(l;])]z

Z

LDE = (4.89)

3. Tekdiize Bagimlilik Olma Durumu (DN)

Gorlntideki bagimliliklar arasinda daha fazla homojenligi gosteren daha diisiik bir

degerle, goriintii boyunca bagimliligin benzerligini 6lger.

25 (N8 pei)”

4
DN = = (4.90)

4. Normallestirilmis Tekdiize Bagimhlik Olma Durumu (DNN)
Gortintiideki bagimliliklar arasinda daha fazla homojenligi gosteren daha diisiik bir

degerle, goriintii boyunca bagimliligin benzerligini dlger. Bu islem DLN formiiliiniin

normallestirilmis halidir.

DNN = Nz (4.91)
5. Bagimhilik Varyansi (DV)
Gortintiiddeki bagimlilik boyutundaki varyansi 6lger.
—wNo vNg pri oy 7 2
DV =22 %5 PG G — 1) (4.92)
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6. Bagimhihik Entropi (DE)

Entropinin bagimlilik durumunun 6l¢iisiidiir.

DE = — %1% YN p(i,j) log, (p(ij) + €) (4.93)

7. Diisiik Gri Seviye Nokta (LGLE)

Gortntideki digiik gri diizey degerlerinin daha yiiksek konsantrasyonunu gosteren

daha yiiksek bir degerle diisiik gri diizey degerlerinin dagilimini dlger.

Ng _Ng P@j)

LGLE = =1 =1 % (4.94)
Nz

8. Yiiksek Gri Seviye Nokta (HGLE)

Daha yiiksek gri-seviye degerlerinin dagilimini (yiiksek deger resimde daha fazla
yiiksek gri-seviye degerlerini gosterecek sekilde) olger.

N N FPR
Sih L PaI2

HGLE = (4.95)
9. Kiiciik Bagimhlik Diisiik Gri Seviye Noktas1 (SDLGLE)
Daha diisiik gri seviye degerleriyle kiiciik bagimliligin ortak dagilimini Slger.
N Ng P(@j)
w8 yNd PG
SDLGLE = —— == (4.96)

10. Kiiciik Bagimhlik Yiiksek Gri Seviye Noktasi (SDHGLE)

Kiiciik bagimliligin ortak dagilimini daha yiiksek gri seviye degerleriyle dlger.
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11. Genis Bagimhlik Diisiik Gri Seviye Noktas1 (LDLGLE)
Daha diisiik gri seviye degerleriyle biiyiik bagimliligin ortak dagilimini dlger.

Ng Ng PG,j)j?
DAL L

;:1 i2 (4.97)

Z

LDLGLE =

12. Genis Bagimhilik Yiiksek Gri Seviye Noktas1 (LDHGLE)

Daha yiiksek gri seviye degerleriyle biiyiik bagimliligin ortak dagilimini dlger.

N N e eT
%5 55 PGS
N,

LDHGLE = (4.98)
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Veri Seti

Kanser Goriintiileme Arsivi (TCIA) [129], kanser arastirmalari i¢in tibbi goriintiilere
tam acik erisim saglayan diinya ¢apinda popiiler bir portaldir. Bunun yaninda TCIA,
akademik calismalarda ve arastirmalarda cesitli kanser tiirlerinin MRI tibbi
goriintiilerinin kullanimina izin veren bir veritabanidir [130]. Bu retrospektif ¢alisma
icin etik onay alinmamistir ¢linkii bu ¢aligmaya dahil edilen tiim hastalar, Kanser
Goriintiileme Arsivi tarafindan goz atmak, indirmek ve bilimsel amaglarla kullanmak
icin iicretsiz ve kamuya agik hale getirilmistir. Bu ¢alismadaki hastalarin MRG
verileri TCIA Ulusal Kanser Enstitiisii'niin sayfasinda yer alan LGG-1p/19q deletion
veri sitesinden elde edilmistir [131]. Verisetinde dicom formatinda 159 hastaya ait
tiimdr goriintiileri mevcuttur. Biyopsi ile kanitlanmis 1p / 19q durumu olan, delesyon
veya birlikte delesyon igermeyen, stereotaktik MRI goriintiilerine sahip, ameliyat
oncesi yiiz elli dokuz (n = 159) ardisik (1 Ekim 2002-01 Agustos 2011) LGG hastast,
Mayo Clinic'teki beyin tiimorii hasta veri tabanindan elde edilmistir [130].

Calisma kapsaminda goriintli islemeye uygun 121 hasta verisi kullanilmistir. LGG
tiirleri oligoastrositom (n = 74), oligodendrogliomalar (n = 34) ve astrositom (n = 13)
seklindedir. LGG-1p/19q deletion veri setinde yer alan tiim materyaller ve
goriintiiler, hasta korumayla ilgili kurallar, kilavuzlar ve lisanslama politikalarina
uygun olarak elde edilmis [131] ve c¢alismalarda kullanilmistir [63]. Akkus ve
digerleri verisetiyle yaptiklar1 ¢aligma i¢in Kurumsal Inceleme Kurulu (IRB) onayi

almistir ve hasta onay1 gerekliliginden feragat edilmistir [63].

Tim goriintiiler biyopsi planlama amaciyla alinmis ve bu nedenle, timi General
Electric'te 1,5T veya 3T tarayicilarla elde edilmistir. Dilim kalinliklar1 1 ila 7,5 mm
arasinda ve eksenel diizlemde izotropik piksel boyutu 0,43 ila 1,09 mm arasinda
degisiyordu. 3 mm kalinliginda T2 goriintiileri ve 1 mm kalinhiginda eksenel

bozulmus gradyan geri cagrilan goriintiileri igeren tarayicilar Medical System
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(Waukesha, WI, USA) veya Siemens Medical System (Malvern, PA, USA) ¢ok

tutarl bir tarama protokolii kullanan tarayicilardir [63].

Calismada biyopsi sonuglari ile kanitlanmis beyin tiimorii tanis1 konmus 121 hasta ve

timor 6zelliklerinin sayis1 Cizelge 5.1.°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Veriseti hasta ve timor gruplari sayisal dagilimi

DSO Grade Grade |1 Grade 111
Durum
Hasta Sayisi 77 (63,6%) 44 (36,4%)
Histopatolojik  Astrocytoma Oligodendroglioma  Oligoastrocytoma
Durum
Timor Grubu 13 (10,8%) 34 (28,0%) 74 (61,2%)
Cinsiyet Bayan Bay
Cinsiyet Sayisi 58 (47,9%) 63 (52,1%)
Morfolojik 1p/19q co- 1p/19q non co-
Durum deleted deleted
1p/19q Dagilimi 81 (66,9%) 40 (33,1%)

Her hastanin T1 agirlikli, T2 agirlikli ve Sivi-Zayiflatilmig Ters Cevirme (FLAIR)
sekanslar1 incelenmistir. Her hastanin MRI goriintiilerinin doku 6zellikleri farklidir,
bu nedenle hangi MRG sekansinin daha iyi oldugu konusunda kesin bir

degerlendirme yapilamaz.
Bu caligmada T2 agirhikli goriintiiler ve FLAIR goriintiileri kullanilmistir. Bu
calismada siiflandirmada LGG-1p/19q delesyon veri setinden Grade 1l grupta 77

hasta ve Grade I11 grupta 44 hastaya ait MRG kullanilmstur.

Calismada kullanilan Grade Il ve Grade Il tiimoérlere ait 6rnekler Sekil 5.1.° de

gosterilmistir.
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(b)
Sekil 5.1. Grade Il (a) ve Grade Il (b) beyin tiimorleri veri seti 6rnekleri

Bu galismada ayrica LGG-1p/19q delesyon veri setinde yer alan tiimorlerden 1p/19q
co-deleted (n=81) ve non-co-deleted (n=40) hastalara ait MRG’de tiimérlerin
kodelesyon durumuna gore smiflandirilmak {izere kullanilmistir. Calismada
kullanilan 1p/19q co-deleted ve co-deleted olmayan tiimérlere ait 6rnekler Sekil 5.2.”

de verilmistir.

(b)

Sekil 5.2. 1p/19q Co-deleted (a) ve non-co-deleted (b) beyin tiimorleri
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Sekil 5.3.°de LGG-1p/19gq delesyon veri setinde yer alan astrocytoma (a),
Oligoastrocytoma (b) Oligodendroglioma (c), beyin tiimorlerinin MR goriintiileri

verilmistir.

() (b) (©)

Sekil 5.3. LGG beyin tiimérleri 6rnekleri [63]

5.2. Goriintii Isleme Teknikleri

Goriintli isleme farkli ¢cekim yontemleriyle elde edilen bir goriintliyli dijital forma
doniistiirme ve analiz etme islemidir. Bir goriintliniin islem girdisi olarak kullanildig:
ve ¢iktl verisinin bu goriintiiye ait gorsellerin veya Ozelliklerin olabilecegi sinyal
isleme tiirtidir. Goriintli isleme gliniimiizde oldukc¢a yaygin olarak kullanilan
teknolojik veri isleme yontemlerinden birsidir. Miihendislik ve bilgisayar
bilimlerinin yaninda tibbi goriintiilemede son yillarda olduk¢a popiiler hale gelmistir.
Goriintliyti dijital forma doniistiirmek i¢in ve goriintiiden anlamli bilgiler ¢ikarmak
icin uygulanan yontemlerin tamamina goriintii isleme teknikleri denir. Bu tez
kapsaminda beyin tiimoérlerinin dicom formatinda MRG ile elde edilmis
goriintiilerinden tiimorlii bolgelerin tespiti ve radyomik ozelliklerinin ¢ikarilmasi

islemi gercgeklestirilmistir. Gergeklestirilen bu islemler sirastyla su sekildedir.

5.2.1. Roi

Goriintli biyobelirtegleri, matematiksel formiillere dayali olarak ROI'yi karakterize

eden nicel biyobelirteclerdir. ROI'nin boyutu, doku bilgisini dogru bir sekilde
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yakalamak i¢in yeterince biiyilk olmalidir ve bu sekilde elde edilen sonuglar
istatistiksel analizle elde edilen verilerin 6nemini ortaya ¢ikarmalidir. Bu kapsamda
ROI islemi goriintii islemede ve radiomic Ozellik ¢ikarmada olduk¢a Onemlidir.
Ayrica ROI'nin boyutunun MRI edinim parametrelerine bagli olabilecegi de
unutulmamalidir. 1,5x1,5 mm? ¢éziiniirliige sahip bir goriintiide 300x300 piksel ROI
kullanmak, 0,8x0,8 mm?' lik bir goriintiiyle aym degildir. Genellikle beyin MRG’
sinde bulunan timor bolgesi goriintiiler genel goriintiide kii¢iik goriiniir bu yiizden

tiimoriin tespiti zorlasir.

Timdr oto-segmentasyonunda, birgok tiimoriin belirsiz sinirlar1 nedeniyle genel
olarak 6nemli bir ilerleme yoktur bu nedenle manuel béliitleme hala temel yontemdir
[132]. Bu amagla ROI ile olasi tiimor bolgesi manuel olarak konveks bir alana

alinarak bu sorun ortadan kaldirilmistir.

Bu siirecin bir sonucu olarak ROI bdlgesi disinda kalan kistm ihmal edilecek,

dolayisiyla daha yiiksek basar1 elde edilecektir.

Doku analizi i¢in, her hastanin her MR goriintiileme seti i¢in ilgi alanlar1 (ROI'ler)
mevcut dizilerin her biri i¢in eksenel diizlemde dilimler halinde c¢izilmistir. Sekil

5.4.°de 6rnek ROI islemi uygulanmis beyin MR goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 5.4. Roi islemi uygulanmis beyin MR goriintiisii
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5.2.2 Boliitleme

Goriintii boliitleme (segmantasyon), bir goriintiiyii, her piksel i¢in farkli 6zelliklerin
etiketlendigi anlamli bolgelere bolme islemidir. Goriintii boliitleme i¢in tasarlanan
yontemler ve performanslari goriintii tiirline, uygulama yontemine, boyutuna ve renk

yogunluguna gore degisir.

Sekil 5.5.’de verisetinde yer alan segmentasyon islemi uyuglanmis MR goriinti
Oornegi verilmistir. Verisetinde yer alan tiim goriintillere ait segemntasyon

uygulanmis goriintiiler verisetinde mevcuttur.

Sekil 5.5. Boliitleme islemi uygulanmis goriintii [63]

Glioma segmentasyonu icin MRG'ye dayali gesitli algoritmalar dnerilmistir. Ornegin,
bulanik kiimeleme teknikleri [133] kullanan bir segmentasyon yoOntemi, bir
morfolojik kenar saptama yontemi [134], timor doku piksel yogunluklarina dayanan
bir segmentasyon yontemi [135] ve glioblastoma tiimoérleri i¢in grafik tabanli bir
segmentasyon yontemi [136] denenmistir. Bununla birlikte, sinir ag1 yontemleri ve
Gauss modelleri gibi birgok algoritma, beyin dokularmin segmentasyonu igin de
kullanilmistir. Bu algoritmalarin temel amaci, timor bolgesini hizli, istikrarli, tutarh
ve dogru bir sekilde belirlemektir. Burada, 2D veya 3D goriintiilerin ¢ok katmanl

segmentasyonu icin Vezhnevets ve Konouchine [137] tarafindan gelistirilen her
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hiicrede bir etiket bulunan bir hiicresel otomata algoritmasi olarak literatiire sunulan

GrowCut segmentasyon yontemi uygulanmistir.

GrowCut algoritmasi, kullanici giris kesintilerini hesaba katarak bir karalama alanini
otomatik olarak hesaplar ve boéliitleme islemini yapar. GrowCut etiketleme, boya
efekti araci ile ¢izilen ¢ekirdek ve arka plan piksellerinden baslanarak yapilmistir.
Etiketleme, tek tek piksellerin komsular1 ile agirliklart hesaplanarak yapilir.
Algoritma, verilen pikselin giliciinden daha bilyiik agirlikli bir komsu etiketi
birakmanin temel mantigiyla ¢alisir. Algoritma, ROI'deki tim pikselleri
etiketlediginde islem tamamlanmistir. GrowCut algoritmasinda tiim piksellerin her
seferinde ziyaret edilmesi gerektiginden zaman kaybedilir ve etiketleme islemi yarim
kalabilir. Bunu 6nlemek i¢in uzman radyolog destegi alindi ve verisetinde yer alan
timorlii  bolgelerin  segmentasyon iglemine ait goriintiilerinden yararlanildi.
Segmentasyon sonucunda tam tespit edilemeyen bazi bolgeler manuel olarak
dolduruldu. GrowCut algoritmasi ile veri setindeki segmentasyon bilgilerine gore
timor goriintiilerinin eksenel, sagital ve koronal pozisyonlar isaretlendikten sonra

tiimor segmentasyonu gerceklestirildi.

Gelistirilen bilgisayar destekli tani sisteminin segmentasyon ve Oznitelik ¢ikarma
adimlar, 3D Slicer [138] ve acik kaynak Pyradiomic kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Sekil 5.6.’da bdliitleme isleminin soldan saga dogru eksenel,

sagital ve koronal goriiniimii verilmistir.

Sekil 5.6. Boliitleme islemininin eksenel, sagital ve koronal goriiniimii
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Boliitleme islemi sonucunda beyin tiimdriiniin 3 farkli pozisyonundan elde edilen
goriintiilere gore beyin tiimoriiniin 3 boyutlu goriiniimii elde edilmistir. Sekil 5.7.”de
elde edilen 3 boyutlu beyin tiimorii goriintiisii 6rnegi verilmistir. 3 boyutlu goriintiiye
ait radyomik o6zellikler orijinal goriiniimiine ve dalgacik filtresi islemi uygulandiktan

sonra elde edilen goriintiiye gore ¢ikarilmistir.

Sekil 5.7. 3B beyin tiimoriiniin farkli agilardan goriiniimii

5.2.3. Dalgacik Filtreleme

Dalgacik filtreleme, MR gériintiilerinin analizinde kullanilan 6nemli bir algoritmadir
[139]. One cikan bir 6zelligi, cok ¢oziiniirliiklii bir analiz gerceklestirme becerisidir
[140]. Dogal sinyallerin ve goriintiilerin enerjisinin ¢ogunu dalgacik dontisiimii
katsayilarin kiiglik bir boliimiinde yogunlastirir. Bu seyrek gosterim 06zelligi, veri
sikigtirma ve giiriiltii azaltma gibi uygulamalarda dalgaciklarin iyi performansinin
temel tasidir. Dalgacik doniistimii, dort yiiksek gecisli ve dort diistik gegisli toplam
sekiz filtre ile ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ile uygulanmistir. ADD, alt bant
kodlama ilkesine gore calisir. Cesitli 6zellik ve karakteristik islemlerinden dolay1

anne dalgaciklar1 kullanilarak goériintii isleme i¢in iyi bir tekniktir.

Dalgacik rekonstrilksiyonu, her bir alt bdliimden bir goriintiiniin radyomik
Ozelliklerini ¢ikaran ve daha sonra bu verilerin ayirt edici yonlerini gorsel analizde
tespit eden kullanigh goriintii 6zelliklerinin segildigi bir siiregtir. Bu model, dar
yikksek gecirgen ve genis algak gegiren filtrelerle geometrik bir yerellestirme
degisimi olusturur ve yaygin olarak tercih edilir [141]. Onceki calismalarda

[142,143], goriintiileri filtrelemek igin 2D dalgaciklar kullanilmistir, ancak bu
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calismada, radyomik ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in 3D ayrik dalgacik doniistimii
kullanilmistir. Ayristirma islemi, ana dalgaciklarin her yonde tek bir asagi 6rnekleme
adimina sarilmasiyla gergeklestirilen dalgacik analizi filtre bankasi ad1 verilen bir
goriiniim  seklinde gergeklesir [144]. Genellikle ince doku radiomik o6zellikler
ayrintilardan elde edilir (yani yiiksek gecisli filtreler), kaba doku ozellikler ise
yaklasik degerlerden elde edilir (yani, diistik gecisli filtreler).

3B ADD tekniginde (X, Yy, z), alt hacimler ii¢ boyutlu uzamsal eksenler, sekiz parcali
bir goriintli hacmi ile sonuglanir. 3D hacim x ekseninde filtrelenir ve H (X, y, z) ve L
(x,y, z) yiiksek gecisli ve diisiik gecisli bir goriintii elde edilir. Bu islem daha sonra y
ekseninde tekrarlanir ve dort alt bant yiiksek-algak (HL), yiiksek-yiiksek (HH), algak
alcak(LL) algak yiiksek (LH) frekanslar goriiniir. Ugiincii eksende (z), bu dort yigin
toplam sekiz alt bant halinde filtrelenir.

Boylece yiiksek geciren filtreler yiliksek-algak-alcak (HLL), yiiksek-algak-yiiksek
(HLH), yiiksek-yiiksek-algak (HHL), yiiksek-yiiksek-yiiksek (HHH) ve al¢ak geciren
filtreler algak-algak-algak (LLL), al¢ak-algak-yiiksek (LLH), algak-yiiksek-algak
(LHL), alcak-yiiksek-yiiksek (LHH) frekanslardan olusur. Sekil 5.8.’de dalgacik

filtrelerinin ayrigma yapisi gosterilmistir.

Sekil 5.8. 3B dalgacik filtrelerinin ayrisma yapisi
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Daubechies, Symlets, Coiflets, Haar dahil dalgacik ayristirmasi ic¢in ¢esitli filtre
aileleri vardir. Haar, hem diklik hem de simetri 6zelliklerine sahip bir ana dalgacik
olan iki katsayidan olusan kare bir fonksiyondur. En biiyiik dezavantaj1 piiriizsiiz

olmamasidir [145].

Daubechies dalgaciklari, Haar dalgaciklarina bakilarak gelistirilmistir. Daha fazla
sayida katmani vardir, ancak bunlar senkron degildir [146]. Symlets, Biorthogonal
gibi simetrik ana dalgaciklar zamanla gelistirildi. Bu dalgaciklarin ortak o6zelligi,
daha az dikey olmalarina ragmen yiiksek diizgiinliige sahip olmalaridir [147].
Daubechies Wavelet doniisiimii, Haar doniisiimii gibi bir dizi ayristirma yoluyla

gerceklestirilir.

Tek fark, filtre uzunlugunun ikiden fazla olmasidir. Bu nedenle daha yerel ve
piirtizsiizdiir [148]. Coiflet dalgaciklari Daubechies temel alinarak gelistirilen bir
bagka filtreleme yontemidir [148]. Sekil 5.9.’da coiflet dalgacik filtresi uygulanmis

beyin MR goriintiisii 6rnegi verilmistir.

LLH LHL LHH

Sekil 5.9. Dalgacik Filtresi uygulanmis beyin MR goriintiisii [149]

Pyradiomics Pywavelet [150] Oznitelik ¢ikarma islemi ile dalgacik Ozellikler
cikarilmigtir. Pywavelets, Python icin acgik kaynakli dalgacik doniistiirme
yazilimidir. PyWavelets, zaman serisi analizi, sinyal isleme, goriintii isleme ve tibbi
goriintiileme gibi bir dizi uygulamada ¢alisan bilim adamlar1 tarafindan kullanilmak

lizere tasarlanmistir.
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5.2.4. Goriintii Sayisallastirma

Bilgisayar tarafindan islenecek bir goriintiinlin uygun bir ayrik veri yapisi, 6rnegin
bir matris kullanilarak temsil edilmesi gerekir. Bir sensor tarafindan yakalanan bir

goriintli, diizlemdeki iki koordinatin siirekli bir fonksiyonu f (x, y) olarak ifade edilir.

Goriintli sayisallagtirma, f (x, y) fonksiyonunun A satirli ve B siitunlu bir matrise
orneklendigi anlamina gelir. Analog olarak elde edilen goriintiiden sayisal verilerin

matrissel olarak tespit edilmesi islemidir.

Farkli matrisler kullanilarak goriintii iizerinde yapilan islemlerle beyin

goriintlilerinden sayisal doku 6zelliklerine ait 6z nitelik parametreleri elde edilmistir.

5.2.5. Ozellik Cikarimi

Tiimore ait radyomik 6zelliklerin belirlenmesi, tedaviden bagimsiz olarak tani aninda
klinik seyir hakkinda bilgi saglayan prognostik faktorlerin tanimlanmasinda 6nemli
bir kolaylik saglamaktadir [151]. Ozellik ¢ikarma radyomigin temelidir bdylece

yiiksek boyutlu tiimorlerin goriintii 6zellikleri ¢gikarilir.

Radyomik &zellikleri elde etmek igin farkli platformlar vardir. Ozellik ¢ikarma igin
Mazda [152], PyRadiomics [153], Ibex [154], Lifex [155] en popiiler yazilim
programlarindan bazilaridir. Radyomik 6zelliklerin ¢ikarilmasi, tibbi goriintiilerden
genis bir miihendislik Ozellikleri panelini ¢ikarabilen esnek bir acgik kaynak
platformu olan Van Griethuysen ve digerleri [153] tarafindan gelistirilen
PyRadiomics python paketi ve 3D Slicer programi Slicer radiomics 06zelligi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Pyradiomics, radiomics o6zelliklerinin 2D ve 3D

goriintlilerden ve ikili maskelerden ¢ikarilmasi i¢in agik kaynakli bir pakettir

Pyradiomics, 3D Slicer platformunda yer alan Slicer Radiomics ile entegre

caligsmaktadir.
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Slicer Radiomics, pyradiomics kiitiiphanesini kapsayan ve sirayla ¢esitli radyomik

ozelliklerin hesaplanmasini gerceklestiren 3D Slicer'in bir uzantisidir.

PyRadiomics, tibbi goriintii verilerinden radyografik ozelliklerin islenmesini ve
¢ikarilmasini saglar. Platform, hem 2D hem de 3D 6zellik ¢ikarimini destekler ve bir
ilgi bolgesi (segment tabanli) i¢in Ozellik basina tek degerleri hesaplamak veya
Ozellik haritalar1 (voksel tabanli) olusturmak igin kullanilabilir. Bu radyomik
kantifikasyon platformu, hem 6zellik tanimlarmin hem de goriintii islemenin

standartlastirilmasini saglamaktadir.

Pyradiomics igerisinde bulunan Pywavelet 6znitelik ¢ikarma modiilii ile de dalgacik

Ozellikler elde edilmistir.

5.2.5.1. Orjinal Gériintiiden Elde Edilen Ozellikler

Calismada 121 hastaya ait beyin MR goriintiisiinden elde edilen 3 boyutlu tiimorlere
herhangi bir 6n islem uygulamadan 107 radyomik 6zellik tespit edilmistir. Caligma
kapsaminda elde edilen radyomik ozellikler ve kullanilan matrisler sunlardir. Sekil
tabanl 6zellikler, birinci derece 6zellikler, Gri Diizey Es Yerlesim Matrisi (GLCM),
Gri Diizey Calisma Uzunlugu Matrisi (GLRLM), Gri Diizeyli Boyut Bolge Matrisi
(GLSZM), Gri Diizey Bagimlilik Matrisi ( GLDM) ve Komsu Gri Ton Farki Matrisi
(NGTDM)’dir. Cizelge 5.2. elde edilen radyomik ozelliklerin gruplara gore

dagilimini gostermektedir.

Cizelge 5.2. Orijinal goriintiilerden elde edilen radyomik dzellikler

Sinifi Tiirii Radyomik Ozellik Sayist
GLCM Doku 24
GLSZM Doku 16
GLRLM Doku 16
NGTDM Doku 5
GLDM Doku 14
FIRST ORDER Birincil 6zellikler 18
SHAPE Morfolojik 14
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Calismada her bir hastadan elde edilen radyomik o&zellikler. csv dosyasi haline
getirilmistir. Bu sekilde tiim hastalar ve smiflar i¢in radyomik 6zellikler ¢ikarilmis ve

ayr1 ayr1 kaydedilmistir.

5.2.5.2. Dalgacik Filtresiyle Elde Edilen Ozellikler

Calismada elde edilen 3 boyutlu tiimdr goriintiilerine ikinci agsamada 6n iglem olarak
dalgacik filtresi uygulanmigtir. 8 farkli dalgacik filtresi grubundan (LLH, LHL,
LHH, LLL, HLL, HLH, HHL, HHH) radyomik ozellikler ayr1 ayri elde edilmistir.
Her bir filtre grubundan 93 radyomik 6zellik ¢ikarilmastir.

Calisma sonucunda toplam 744 radyomik oOzellik tespit edilmistir. Cizelge 5.3.’de

dalgacik filtreleri ve elde edilen 6zelliklerin gruplara gore dagilimi verilmistir.

Cizelge 5.3. Dalgacik filtresi gruplariyla elde edilen radyomik 6zellikler

Simfi LLH LHL LHH LLL HLH HHL HLL HHH Toplam

First order 18 18 18 18 18 18 18 18 144
GLCM 24 24 24 24 24 24 24 24 192
GLDM 14 14 14 14 14 14 14 14 112
GLRLM 16 16 16 16 16 16 16 16 128
GLSZM 16 16 16 16 16 16 16 16 128
NGTDM 5 5 5 5 5 5 5 5 40
Toplam 93 93 93 93 93 93 93 93 744

Cizelge 5.4.'de her bir matrise gore elde edilen orijinal 6zellikler ve 3B dalgacik alt
bant filtreleriyle elde edilen 6zelliklerin toplaminin sayisal dagilimi verilmistir. Her

bir dalgacik filtresinden 93 6zellik ¢ikarilmistir.
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Cizelge 5.4. Radyomik 6zelliklerin toplam sayisinin dagilimi

- Orijinal .
Ozellik " Dalgacik Filtreleri Ozelliklerin Sayisi
Ozellik
Simifi S Toplam
ST | IH LHL LHH LLL HLH HHL HLL HHH

Shape 14 - - - - - - - - 14
FirstOrder 18 18 18 18 18 18 18 18 18 162
GLCM 24 24 24 24 24 24 24 24 24 216
GLDM 14 14 14 14 14 14 14 14 14 126
GLRLM 16 16 16 16 16 16 16 16 16 144
GLSZM 16 16 16 16 16 16 16 16 16 144
NGTDM 5 5 5 5 5 5 5 5 5 45
Toplam 107 93 93 93 93 93 93 93 93 851

Calismada 107 adet orijinal goriintiiden elde edilen 6zellikler ve 8 farkli matristen
dalgacik filtresi uygulanarak elde edilen 744 6zellik olmak tizere toplam 851 6zellik

her bir hasta i¢in ¢ikarilmistir.

5.2.6. Ozellik Secimi

Bir calismada cok fazla 6zellik olmasi hesaplama siiresini uzatirken, Ozellikler
arasinda anlamsal bir iliskinin olmamasi siniflandirma dogrulugunu azaltir.
Radyomik ozelliklerin smniflandirma basarisina olan etkisini de goz Oniinde
bulundurarak siniflandirma iglemini iki modelde de farkli uygulayarak daha kapsaml
bir degerlendirme imkan1 saglanmistir. Beyin tiimorlerinin Grade II veya Grade 111
olma durumlarimi dalgacik filtreleriyle siniflandirmada 6zellik se¢imi uygulanmis,
1p/19q kodelesyon durumlarini makine 6grenme algoritmalariyla siniflandirmada

tiim radyomik 6zellikler kullanilmistir.

En uygun 6zellik setini ¢ikarmak ve se¢mek i¢cin Ana Bilesen Analizi (PCA) ve Sirali
Ileri Secim (SFS) analizi gibi farkli yontemler vardir. PCA yontemi, en fazla bilgiyi
tagiyan verinin bilesenlerinin belirlenmesini kolaylastiran ve bu sekilde veriyi azaltan
matematiksel bir veri madenciligi yontemidir. PCA yontemi degiskenler arasindaki
iliskilere gore en temel faktorii belirlemek i¢in kullanilir. Calismada, radyomik

ozellik  ¢ikarilirken, ozelliklerin  tek bir degisken i¢inde tanimlanmasi
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amaglanmamistir. Bu nedenle, radyomik ozelliklere iliskin verilerin istatistiksel
analizi Sosyal Bilimler icin Istatistik Paketi (SPSS, Statistical Package For Social
Sciences), istatistiksel bilgisayar programi ile yapilmistir [156]. Radyomik
Ozelliklerin analizinde kullanilan SPPS programi sosyal bilimlerde de oldugu kadar
tibbi goriintli islemede de 6zellik se¢ciminde yaygin olarak tercih edilen kullanish bir
yazilimdir. Veriler normal dagilim gosterip gostermedigini analiz etmek igin
“Basiklik ve Carpiklik” deger aralig1 kontrol edilmistir. Literatiire gore bu degerlerin
+3 veya =+2 aralifinda olmast durumunda normal dagilima sahip oldugu
belirtilmektedir [157]. Verilerin analiz edildiginde normal dagilim goéstermedigi
goriilmistiir. Hastalardan elde dilen veriler normal dagilmadigi i¢in parametrik

olmayan testler veri setine uygulanmistir.

Bu durumda tiimor diizeyleri ile radiomic ozelllikler arasindaki istatistiksel olarak
anlamsallik durumunu incelenmis ve radiomic 6zelliklerin birbirleri arasinda olan
iligkiyi incelemek igin ise Spearman korelasyon analiz iglemi uygulanmistir. Eksik
degerler ve aykiri degerler olup olmadig1t SPSS programu ile analiz edilmistir. Ayrica
verilerin programa girisi sirasinda olusabilecek hatalar1 6nlemek i¢in hata ayiklama
islemi yapilmistir. Bu islem igin verilerin frekans dagilimlarina bakilmis, islem
sonucunda eksik veri ve asir1 u¢ degerlerin olmadig tespit edilmistir. U¢ degerlerin
gercegi yansittig1 sapl kutu grafikleri (boxplot) incelenerek belirlenmistir. Buna gore
verilerin normal dagilima, eksik degere ve ug degere sahip olmadig1 goriilmiistiir. Bu
sonuclar dogrultusunda verilerin istatistiksel analizi parametrik olmayan, Mann

Whitney-U testi ile gergeklestirilmistir.

Grade II ve Grade III arasinda onemli farkliliklar yaratan radyomik ozelliklerde
calisma kapsaminda tespit edilmistir. Degiskenler orantili veya aralikli olgeklerle
elde edildigi ancak normal dagilima uymadigi i¢in Spearman korelasyon analizi
caligmada kullanilmis ve degerlendirmede p degerine bakilmistir. P degeri, bir
karsilastirmada istatistiksel olarak anlamli bir farkla karsilastigimizda sahip
olacagimiz olasi hata miktarin1 gosterir. HolmBonferroni yontemine gore, 0,3 ile 0,4
arasindaki bir korelasyon degeri, orta diizeyde bir korelasyon anlamina gelir ve bu

deger p <0,05 istatistiksel olarak anlamli kabul edilir [158].
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Radyomik 6zellik ¢ikarma iglemi istatistiksel dagilimlara gore belirlenmistir. Birinci
dereceden Ozellikleri, sekil oOzelliklerini ve doku oOzellikleri (GLCM, GLDM,
GLRLM, GLSZM ve NGTDM) c¢alisma kapsaminda Grade II ve Grade III

durumlarina gore analiz edilmistir.

Calismada 3 boyutlu tiimor goriintiilerine dalgacik filtresi uygulandiktan sonra 8
farkli filtreden toplam 744 radiomic 6zellik tespit edilmistir. 126 radyomik o6zellik
istatistiksel analizler sonucunda Grade II ve Grade III durumlariyla istatistiksel
olarak (p<0,05) anlamli bulunmustur. Dalgacik filtre gruplarindan secilen radyomik

ozelliklerin sayis1 Cizelge 5.5.’de gosterilmistir.

Cizelge 5.5. Istatistiksel analizle dalgacik filtrelerinden secilen 6zeliklerin sayis

Dalgacik Filtreleri Gruplarindan
Secilen Ozellik Sayilar:

Ozellik Toplam

Sinifi

LLH LHL LHH LLL HLH HHL HLL HHH

GLCM - 2 - 3 1 - - - 6
GLDM 5 5 4 5 5 4 3 4 35
GLRLM 5 4 2 5 4 2 2 2 26
GLSZM 5 5 5 6 6 4 3 3 37
NGTDM 1 1 1 1 1 1 1 1 8
FIRST 2 2 2 - 2 2 2 2 14
ORDER
Toplam 18 19 14 20 19 13 12 12 126

[statistiksel analizler sonucunda elde edilen 126 radyomik &zelligin sekiz farkl

dalgacik filtresinde dagilimi su sekildedir.

LLH filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade I ve Grade III
tiimdrlerle istatistiksel olarak anlamli 18 radyomik 6zellik se¢ilmistir. Cizelge 5.6.’da

elde edilen 6zellikler ve p istatistiksel anlamlilik degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 5.6. LLH dalgacik filtresiyle se¢ilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi ~ Simif Ozellik p degeri
hl-LLH First Order  Energy 0.004
h2-LLH First Order  TotalEnergy 0.007
h3-LLH GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h4-LLH GLDM GrayLevelNonUniformity 0.009
h5-LLH GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.047
h6-LLH GLDM LowGrayLevelEmphasis 0.007
h7-LLH GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.000
h8-LLH GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.005
h9-LLH GLRLM LongRunLowGrayLevelEmphasis 0.013
h10-LLH GLRLM LowGrayLevelRunEmphasis 0.007
h11l-LLH GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h12-LLH GLRLM ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0.005
h13-LLH GLSzZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h1l4-LLH GLSZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.006
h15-LLH GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.000
h16-LLH GLSzZM SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 0.003
h17-LLH GLSZM ZoneEntropy 0.037
h18-LLH NGTDM Coarseness 0.000

LHL filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve Grade III
tiimorlerle istatistiksel olarak anlamli 19 radyomik 6zellik secilmistir. Cizelge 5.7.’de

elde edilen 6zellikler gdsterilmistir.

Cizelge 5.7. LHL dalgacik filtresiyle secilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi  Simif Ozellik p degeri
hl-LHL First Order  Energy 0.010
h2-LHL First Order  TotalEnergy 0.017
h3-LHL GLCM Idmn 0.025
h4-LHL GLCM Idn 0.036
h5-LHL GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h6-LHL GLDM GrayLevelNonUniformity 0.005
h7-LHL GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.016
h8-LHL GLDM LowGrayLevelEmphasis 0.041
h9-LHL GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.001
h10-LHL GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.002
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hll-LHL GLRLM LowGrayLevelRunEmphasis 0.040

h12-LHL GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h13-LHL GLRLM ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0.029
h14-LHL GLSzZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h15-LHL GLSzM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.005
h16-LHL GLSzZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.028
h17-LHL GLSzM SizeZoneNonUniformity 0.001
h18-LHL GLSzZM SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 0.017
h19-LHL NGTDM Coarseness 0.000

LHH filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve Grade III
tiimdrlerle istatistiksel olarak anlamli 14 radyomik 6zellik se¢ilmistir. Cizelge 5.8.’de

elde edilen 6zellikler gdsterilmistir.

Cizelge 5.8. LHH dalgacik filtresiyle secilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi  Simif Ozellik p degeri
hl-LHH First Order  Energy 0.009
h2-LHH First Order  TotalEnergy 0.016
h3-LHH GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h4-LHH GLDM GrayLevelNonUniformity 0.004
h5-LHH GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.023
h6-LHH GLDM SmallDependenceLowGrayL evelEmphasis 0.004
h7-LHH GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.002
h8-LHH GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h9-LHH GLSZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h10-LHH GLSZM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.012
h11-LHH GLSZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.043
h12-LHH GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.003
h13-LHH GLSZM SmallAreaLowGrayL evelEmphasis 0.025
h14-LHH NGTDM Coarseness 0.000

LLL filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve Grade III
tiimdrlerle istatistiksel olarak anlamli 20 radyomik 6zellik se¢ilmistir. Cizelge 5.9.’da

elde edilen 6zellikler gdsterilmistir.

110



Cizelge 5.9. LLL dalgacik filtresiyle segilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi  Simif Ozellik p degeri
hi-LLL GLCM Idmn 0.002
h2-LLL GLCM ldn 0.003
h3-LLL GLCM JointEntropy 0.023
h4-LLL GLDM DependenceEntropy 0.004
h5-LLL GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h6-LLL GLDM GrayLevelNonUniformity 0.012
h7-LLL GLDM LowGrayLevelEmphasis 0.018
h8-LLL GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.002
ho-LLL GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.008
h10-LLL GLRLM LongRunLowGrayLevelEmphasis 0.025
hi11l-LLL GLRLM LowGrayLevelRunEmphasis 0.016
h12-LLL GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h13-LLL GLRLM ShortRunLowGrayL evelEmphasis 0.015
h14-LLL GLSZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h15-LLL GLSzM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.004
h16-LLL GLSZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.013
h17-LLL GLSzM SizeZoneNonUniformity 0.000
h18-LLL GLSzZM SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 0.006
h19-LLL GLSZM ZoneEntropy 0.010
h20-LLL NGTDM Coarseness 0.000

HLL filtresi uygulanan toplam 93 radyomik ozellikten Grade Il ve Grade Il
timorlerle istatistiksel olarak anlamli 11 radyomik o6zellik Cizelge 5.10.°da

gosterilmistir.

Cizelge 5.10. HLL dalgacik filtresiyle secilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi ~ Simif Ozellik p degerleri
h1-HLL First Order  Energy 0.010
h2-HLL First Order  TotalEnergy 0.025
h3-HLL GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h4-HLL GLDM GrayLevelNonUniformity 0.007
h5-HLL GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.008
h6-HLL GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.002
h7-HLL GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h8-HLL GLSZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h9-HLL GLSzZM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.026
h10-HLL GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.001
h11-HLL NGTDM Coarseness 0.000
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HLH filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve Grade 11
tiimorlerle istatistiksel olarak anlamli 19 radyomik oOzellik secilmistir. Cizelge

5.11.°de elde edilen 6zellikler gosterilmistir.

Cizelge 5.11. HLH dalgacik filtresiyle secilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi ~ Simf Ozellik p degerleri
hl-HLH First Order Energy 0.002
h2-HLH First Order  TotalEnergy 0.005
h3-HLH GLCM Correlation 0.047
h4-HLH GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h5-HLH GLDM GrayLevelNonUniformity 0.006
h6-HLH GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.026
h7-HLH GLDM LowGrayLevelEmphasis 0.044
h8-HLH GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.011
h9-HLH GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.002
h10-HLH GLRLM LowGrayLevelRunEmphasis 0.043
h11-HLH GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h12-HLH GLRLM ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0.035
h13-HLH GLSZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h14-HLH GLSzZM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.022
h15-HLH GLSZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.023
h16-HLH GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.001
h17-HLH GLSZM SmallArealLowGrayLevelEmphasis 0.014
h18-HLH GLSZM ZoneEntropy 0.022
h19-HLH NGTDM Coarseness 0.000

HHL filtresiyle toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve III timorlerle

istatistiksel olarak anlamli 13 radyomik 6zellik Cizelge 5.12.’de gosterilmistir.

Cizelge 5.12. HHL dalgacik filtresiyle se¢ilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi  Simf Ozellik p degerleri
hl-HHL First Order  Energy 0.012
h2-HHL First Order  TotalEnergy 0.025
h3-HHL GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h4-HHL GLDM GrayLevelNonUniformity 0.001
h5-HHL GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.034
h6-HHL GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.002

112



h7-HHL GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.000

h8-HHL GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h9-HHL GLSzZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h10-HHL GLSZM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.001
h11l-HHL GLSzZM LowGrayLevelZoneEmphasis 0.049
h12-HHL GLSzZM SizeZoneNonUniformity 0.025
h13-HHL NGTDM Coarseness 0.000

HHH filtresi uygulanan toplam 93 radyomik 6zellik arasindan Grade II ve Grade 111
timorlerle istatistiksel olarak anlamli 12 radyomik o&zellik secilmistir. Cizelge

5.13.”de elde edilen ozellikler gdsterilmistir.

Cizelge 5.13. HHH dalgacik filtresiyle secilen radyomik 6zellikler

Dalgacik Filtresi ~ Simif Ozellik p degerleri
hl-HHH First Order Energy 0.010
h2-HHH First Order TotalEnergy 0.021
h3-HHH GLDM DependenceNonUniformity 0.000
h4-HHH GLDM GrayLevelNonUniformity 0.001
h5-HHH GLDM LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 0.042
h6-HHH GLDM SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.007
h7-HHH GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.000
h8-HHH GLRLM RunLengthNonUniformity 0.000
h9-HHH GLSZM GrayLevelNonUniformity 0.000
h10-HHH GLSZM LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 0.001
h11-HHH GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.004
h12-HHH NGTDM Coarseness 0.000

Radyomik o6zellik se¢imi sonucunda Grade II ve Grade III tiimdrlerle istatistiksel

olarak anlaml 6zellikler secilmistir.

5.2.7. Korelasyon Analizleri

Korelasyon, tibbi goriintiilerin radyomik 6zelliklerinin istatistiksel analizinde siklikla
kullanilir. Bu boliimde, her dalgacik filtre grubuna ait secilmis radyomik 6zellikler

arasindaki korelasyon incelenmistir. Python programi ile dalgacik gruplarinin

korelasyon matrisleri elde edilmistir [159]. Dalgacik filtre gruplarinin korelasyon

113



analizleri ve grafiksel gosterimleri su sekildedir. Sekil 5.11.’de yiiksek bant dalgacik
filtrelerinden HHH filtresiyle elde edilen 6zellikler arasindaki korelasyon matrisleri

verilmistir.

2
o

|
hl h2 h3 h5 hé h7 h8 h9  hl0 hll hl2 GRADE

Sekil 5.11. HHH dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri

Sekil 5.12.’de yiiksek bant dalgacik filtrelerinden HHL filtresiyle elde edilen

ozellikler arasindaki korelasyon matrisleri verilmistir.
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Sekil 5.12. HHL dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri

114



Sekil 5.13.’de yiiksek bant dalgacik filtrelerinden HLL filtresiyle elde edilen

ozellikler arasindaki korelasyon matrisleri verilmistir.
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Sekil 5.13. HLL dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri

Sekil 5.14.’de yiiksek bant dalgacik filtrelerinden HLH filtresiyle elde edilen

ozellikler arasindaki korelasyon matrisleri verilmistir.

.
- HAEHHEHHRBHARCOBRHED

GRADE h19 h18 h17 h15 hl4 h13 h12 h11 h10 h9 h8 h7 h6 h5 h4 h3 h2 hl

GRADE -

Sekil 5.14. HLH dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri
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Sekil 5.15.’de algak bant dalgacik filtrelerinden LHH filtresiyle elde edilen 6zellikler

arasindaki korelasyon matrisleri verilmistir.
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Sekil 5.15. LHH dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri

Algak bant dalgacik filtrelerinden LHL filtresiyle elde edilen 6zellikler arasindaki

korelasyon matrisleri Sekil 5.16.’da verilmistir.
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Sekil 5.16. LHL dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri
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Sekil 5.17.’de al¢ak bant dalgacik filtrelerinden LLH filtresiyle elde edilen 6zellikler

arasindaki korelasyon matrisleri verilmistir.
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Algak bant dalgacik filtrelerinden LLL filtresiyle elde edilen 6zellikler arasindaki

Sekil 5.17. LLH dalgacik filtresi 6zelliklerinin korelasyon matrisleri

korelasyon matrisleri Sekil 5.18.’de verilmistir.
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6. UYGULAMALAR

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda beyin MR goriintiilerinden timor tespiti yapilmis ve
timorlii  bolgeden elde edilen radyomik Ozellikler kullanilarak —tiimdorlerin

derecelerine ve 1p/19q kodelesyon durumlarina gére siiflandirilmas yapilmstir.

6.1. Uygulama 1: Beyin Tiimorlerinin Derecelerinin Siniflandirilmasi

Bu uygulamada LGG-1p / 199 delesyon veri setinden Grade Il (n = 77) ve Grade Il
(n=44) 121 hasta kullanilmstir.

Beyin kanseri derece tahmininde alti farkli matrise ait 3B dalgacik radyomik
ozellikler cikarilmistir. 144 birinci dereceden 6zellik ve 600 doku o6zelligi olmak

tizere toplam 744 3D dalgacik 6zelligi, 3D Slicer programi ile elde edilmistir.

En giicli oOzellikleri segmek igin istatistiksel analiz yontemi uygulanmstir.
[statistiksel radyomik ozelliklere gore p <0,05 degerlerinde 8 farkli dalgacik
filtresiyle (LLH, LHL, LHH, LLL, HLL, HLH, HHL, HHH) toplam 126 radyomik

Ozellik istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Her bir dalgacik filtresinin beyin tlimorlerinin derecelerini (Grade II ve Grade III)

siiflandirma basarisini degerlendirmek i¢in derin sinir aglar1 modeli gelistirilmistir.
6.1.1. Onerilen Model
Beyin tiimdrlerinin goriintii isleme teknikleriyle elde edilen radyomik 6zelliklerini

kullanarak bir siniflandirma modeli 6nerilmistir. Sekil 6.1.’de 6nerilen sistemin blok

diyagrami gosterilmistir.
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Sekil 6.1. Beyin tiimorlerini siniflandirmada 6nerilen modelin blok diyagrami

Onerilen modelin is akis1 5 adimdan olusmaktadir. Bunlar tiimér segmentasyonu,
ozellik ¢ikarimu, istatistiksel analiz, 6zellik se¢imi ve siniflandirmadir. Beyin timorii
alanlari, ilgi bolgesi (ROI) islemiyle se¢ilmistir. ROI'nin boyutu, doku bilgisini
dogru bir sekilde yakalamak igin yeterince biiyiik olmali ve boylece istatistiksel

Oonemi ortaya ¢ikarmalidir.

ROI'nin  boyutunun MRG edinim parametrelerine bagli  olabilecegi de
unutulmamalidir. 2,5x2,5 mm? ¢éziiniirliige sahip bir goriintiide 200x200 piksel ROI
kullanmak 0,7x0,7 mm? goriintii icin olanla aym degildir. Genel olarak beyin
MRG’de timorlii kisim genel goriintiiye gore ¢ok kiigiik bir alandir. O nedenle
tiimori belirlemek oldukc¢a zordur. Bu amagla olasi timdér bolgesi ROI ile manuel
olarak konveks bir alana alinmistir. Uygulama da dikdortgenden daha fazla icbiikey
olmayan ¢oklu gen bolgesi manuel olarak belirlenmis ve bu siirecin bir sonucu olarak
ROI bolgesi harici kisim se¢im alani diginda tutulmus boylece daha verimli sonuglar

elde edilmek istenmistir.

Doku analizi i¢in, her hastanin MR goriintiileme seti i¢in ilgili bolgeler (ROI'ler),

mevcut sekanslarin her biri i¢in eksenel diizlemde dilimler halinde belirlenmistir.
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Sonraki adimda, ROI'ler 3D Slicer GrowCut segmentasyon algoritmasi ile

segmentlere ayrilmig ve 3 boyutlu tiimor goriintiisii elde edilmistir.

Radyomik o6zellikler, orijinal beyin tiimorii goriintiisiinden veya filtre segenegi
kullanilarak belirlenebilir. Multispektral katmanlardan doku 6zelliklerinin radyomik
Ozelliklerini tespit etmek i¢in 3D dalgacik dontisiim filtreleri kullanilmistir. Beyin
tiimorlerinin ince dokuya sahip olmasi, yiiksek gecisli filtrelerin smiflandirma

sonuglaria da olumlu yansimaktadir.

Radyomik ozellik ¢ikarma yontemi kullanilarak dokusal o6zelliklerin ve birinci
dereceden oOzelliklerin kantitatif parametreleri elde edilmistir. Verilerin istatistiksel

onemi, Mann-Whitney U parametrik olmayan test ile analiz edilmistir.

Radyomik 6zellik ¢ikarma islemiyle elde edilen her bir dalgacik filtresi ve ona ait
radyomik ozellikler kullanilarak Grade II ve Grade III tiimoérler derin sinir aglari
kullanilarak olusturulan modelle siniflandirilmistir. Her bir dalgacik doniisiim

filtresinin siniflandirma basarisi incelenmistir.

6.1.2. Derin Sinir Aglar1 (DNN) Mimarisi

Onerilen metodoloji, beyin tiimérlerini Grade II ve Grade III olarak smiflandirmak
i¢in derin sinir aglar1 (DNN) 6grenme mimarisine dayanmaktadir. Bu ¢aligma, geri
yayilim kullanilarak egitilmis ileri beslemeli bir DNN olan ag¢ik kaynakli H2O [160]
Python modiili ile tasarlanmistir. H2O derin 6grenme modiiliindeki en onemli

parametreler periyot, gizli katman ve burdaki néron sayisidir.

Dogrusal olmayan problemler i¢in iki gizli katmanla baslanmasi 6nerilmistir. Gizli
katmanin boyutu ne kadar biiyiikse 6grenmesi o kadar kolay olacaktir. Ancak belirli
bir noktadan sonra basar1 oran1 muhtemelen azalacaktir [161]. Ornegin, Liu ve Chen,
caligmalarinda 400x400x400 ag yapisinin benzer ag yapilarina gore daha diisiik hata

oranlarina ulastigini géstermistir [162].
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Ag saglamligmmi artirmak i¢in farkli parametreler ve katmanlar kullanilmistir.
Kullanilan derin 6grenme mimarisi, 200x200 gizli katmandan olusmaktadir. Gizli
katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu Dogrultulmus Lineer Birim (ReLu)
iken, ¢ikis katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu Softmax'tir. Sekil 6.2.’de

uygulanan DNN mimarisi verilmistir.

Girdi Katman Gizli Katman(g) Gizli Katman(k) Cikti Katmani
Wgiki
h
F"/@
. Grade I1
Grade IIT

Softmax

Sekil 6.2. DNN mimarisi modeli

6.1.3. Hiper parametreler

DNN hiper parametreleri ¢alismanin dogrulugunu etkileyen faktorlerdir. Optimize
edici olarak stokastik gradyan inisi (SGD) kullanilmistir. Epsilon deger 107

alinmistir. Dahasi, asir1 ezberlemeyi dnlemek icin elastik diizenleme yapilmustir.
Egitim kapsaminda bes kat capraz dogrulama gergeklestirilmis, veri seti i¢in

Bernoulli dagitim islemi uygulanmis ve degerler hesaplanmistir. Cizelge 6.1.°de

DNN mimarisinde kullanilan hiper-parametreler verilmistir.
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Cizelge 6.1. DNN hiper-parametreler

Parametreler Degerler

Optimizer Stochastic gradient descent
Epsilon 1e-08

Elastic Regularization 0.001

Learning Rate 0.005

Loss Cross Entropy

Epoch 10

Mini Batch 1

Her iki grubun performansi, ROC egrileri ve dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve ROC
egrisi degerleri altindaki alan (AUC) kullanilarak Olctilmistiir. Her dalgacik
doniisiim bandindan segilen radyomik 6zelliklerle timoérler siniflandirilmistir. Grade
Il ve Grade III timorlerin dogruluk sonuglart dalgacik gruplarina gore karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Siniflandirma yonteminin hesaplama karmagsikligi Cizelge

6.2'de sunulmustur.

Cizelge 6.2. Siniflandirma yonteminin hesaplama karmasikligi

Dalgacik Filtreleri  Agirhik Bellek s yiikii Egitim Ornekleri
HHH 43.204 516.0 KB 784
HHL 43.402 518.5 KB 821
HLH 44.602 533.6 KB 772
HLL 43.002 513.5 KB 790
LHH 43.602 521.0 KB 812
LHL 44.602 533.6 KB 826
LLH 44.402 531.1 KB 816
LLL 44.802 536.1 KB 837

122



6.1.4. Degerlendirme Olgiitleri

Bu caligmada beyin tiimorlerinin siiflandirilmasi i¢in 6nerilen modelin performans
analizinin yapilabilmesi i¢in belli temel 6lgiitlere ihtiya¢ vardir. Calisma kapsaminda
ayrintili ve daha saglikli degerlendirme yapilabilmesi agisindan sadece dogruluk
degerleri ele alinmamis ayn1 zamanda kesinlik, hassasiyet, fl skor ve ROC degerleri

de hesaplanmaistir.

Bu degerleri hesaplamak i¢in bazi parametreler ve formiiller kullanilmaktadir.
Cizelge 6.3° de gosterilen karisiklik matrisi (confusion matrix) tablosunda bu

parametrelerin durumlari gosterilmistir.

Cizelge 6.3. Karigiklik Matrisi Gosterimi

Tahmin Degerler
Pozitif Negatif
Ger¢cek  Pozitif ~ Dogru-Pozitif (DP) Yanlig-Negatif (YN)
Degerler Negatif  Yanlig-Pozitif (YP) Dogru-Negatif (DN)

Dogruluk: Siniflandirma performanslarin1 belirlemek i¢in en yaygin kullanilan
siniflandirma dogrulugu (accuracy), siniflandiricinin genel etkinligini 6lgmek igin

kullanilir.

DP+DN

__ DP+DN (6.1)
DP+YN+YP+DN

Dogruluk =

Kesinlik: Kesinlik (precision) terimi, bir dizi sonucun kendi aralarinda uyusmasini
aciklamak icin kullanilir. Kesinlik genellikle bir dizi sonucun kiimenin aritmetik

ortalamasindan sapmasi olarak ifade edilir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(6.2)
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Hassasiyet: Hassasiyet (recall) geri ¢agirma analizi, bagimsiz bir degiskenin farkli
degerlerinin bir dizi varsayim altinda belirli bir bagimli degiskeni nasil etkiledigini
belirler. Bu islem, bir veya daha fazla girdi degiskenine bagli olan belirli sinirlar

i¢inde kullanilir.

DP
DP+YN

Hassasiyet = (6.3)

F1 Skoru: Siniflandirict performansit hakkinda saglikli bir karar vermek igin,
siniflandirma dogrulugu disindaki sonuglarin da degerlendirilmesi gerekir. Bu
amacla hesaplanan F1 puani, verilerin pozitif bilgileri ile siniflandiric1 tarafindan

verilen sonuglar arasindaki iligkiyi dlger.

KesinlikxHasssasiyet

F1 Skor = 2 X (6.4)

Kesinlik+Hassasiyet

6.1.5. Performans Degerlendirmesi

Siniflandirma islemi H20 kontrollii 6grenme modeliyle gerceklestirilmis ve veri
setinin % 60'1 egitim igin rastgele ayrilirken, % 20'si dogrulama ve % 20'si test igin
ayrilmistir. Veri kiimesi boliinmesi egitim asamasindan once yapilmistir. Cizelge

6.4.’de bu gruplara gore siniflandirilacak hasta sayilar: verilmistir.

Cizelge 6.4. Egitim, dogrulama ve test verileri

Gruplar Grade Il Grade 111 Toplam
Egitim 49 (66%) 25 (34%) 74
Dogrulama 12 (57%) 9 (43%) 21
Test 16 (61%) 10 (39%) 26
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Smiflandirma agik kaynak kodlu Python ortaminda uygulanmistir. DNN modeli ile
egitim asamasindan sonra, tarafsiz bir degerlendirme saglamak icin egitimde hig

kullanilmamus bir veri seti lizerinde test islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 6.3.’de yiiksek bant dalgacik filtrelerinin siniflandirma karigiklik matrisleri

gosterilmektedir.
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Sekil 6.3. Yiiksek bant dalgacik filtrelerinin siniflandirma karisiklik matrisleri
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Sekil 6.4.’de algak bant dalgacik filtrelerinin siniflandirma karisiklik matrisleri

gosterilmektedir.

LHH LHL

12 4 “

Grade Il
Grade Il

13 3 “

| - 2 .

Grade I Grade Il Grade Il Grade Il

Grade |lI

Grade |lI

LLH LLL

14 2 “ 15 1 »

Grade Il
Grade |l

15 15

10 10

Grade |l

Grade |l

2 .
a
Grade |l Grade I Grade |l Grade I

4 .

Sekil 6.4. Alcak bant dalgacik filtrelerinin siniflandirma karisiklik matrisleri

6.1.6. Bulgular

Modelin smiflandirma basarisi, kesinlik, hassasiyet ve F1 ol¢iimleri gbz Oniinde
bulundurularak degerlendirilmistir. Bu performans &lgiitleri, konfiizyon matrisi

araciligiyla elde edilmistir. Cizelge 6.5.’de dalgacik filtrelerinin smiflandirma

performans sonuglar1 verilmistir.

126



Cizelge 6.5. Dalgacik filtreleri siniflandirma performans sonuglari

Dalgacik Kesinlik Hassasiyet F1 Dogruluk  AUC Alani

Filtreleri (%) (%) (%) (%) (%)
HHH 0,9412 1,0000 0,9697 0,9615 0,9875
HHL 0,8000 1,0000 0,8889 0,8462 0,8562
HLH 0,9091 0,6250 0,7407 0,7308 0,8375
HLL 1,.0000 0,6875 0,8148 0,8077 0,8562
LHH 0,9286 0,8125 0,8667 0,8462 0,8438
LHL 0,8571 0,7500 0,8000 0,7692 0,8000
LLH 0,8750 0,8750 0,8750 0,8462 0,8187
LLL 0,7895 0,9375 0,8571 0,8077 0,8125

Siniflandirma sonuglar incelendiginde, Grade II ve Grade III beyin tliimorlerinin
siiflandirilmasinda HHH i¢in 96.15%, HHL i¢in 84.62%, HLH i¢in 73,08%, HLL
icin 80,77%, LHH i¢in 84,62%, LHL i¢in 76.92%, LLH i¢in 84.62% ve LLL igin
80.77% dogruluk degerleri elde edilmistir. Sekil 6.5.°de dalgacik filtrelerinin

siniflandirma dogruluklari gosterilmistir.

1,2

0.8
0,6
0.4
0,2

0

HHH HHL HLH HLL LHH LLH
B Dogruluk 09615 0,8461 07692 0,8076 08461 0,7692 08461 08076

Dogruluk Yizdesi

Sekil 6.5. Dalgacik filtreleri siniflandirma dogruluk grafikleri
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Dalgacik filtreler arasinda algak bant filtreleriyle elde edilen 6zellikleri kullanarak

yapilan siniflandirmada en yiiksek dogrulugu LHH ve LLH filtreleri vermistir.

Dalgacik filtreleri incelendiginde HHH filtresi, diger tim 3B dalgacik doniisiim
bantlart ile karsilastirildiginda %96,15 ile en yiiksek dogruluga sahiptir. HHH filtresi
26 test verisinden sadece 1 tanesini bilememistir. Cizelge 6.6.’da HHH dalgacik
filtresi beyin tiimorleri Grade II-111 siniflandirma performans degerleri detayli olarak

verilmistir.

Cizelgede yer alan tiim sonuglar konfiizyon matrisinden elde edilmistir. Burada DP,
modelin pozitif sinift dogru tahmin ettigi sonucunu gosterirken, DN negatif sinifi
dogru tahmin eden sonucu gostermektedir. Diger taraftan YP, modelin pozitif sinifi
yanlig tahmin ettigi sonucunu gosterirken, YN negatif sinifin yanlis tahmin ettigi

sonucunu gostermektedir.

Cizelge 6.6. HHH dalgacik filtresi siniflandirma performans degerleri

Performans Olgiimleri Deger Formiil
Hassashk 1 Hassaslik = DP/(DP + YN)
Ozgiilliik 0.9 Ozgiilliik = DN/(YP + DN)
Kesinlik 0.9412 Kesinlik = DP/(DP + YP)
Negatif Tahmini Degeri 1 NTD = DN/(DN + YN)
Yanhs Pozitif Oram 0.1 YPO = YP/(YP + DN)
Yanhs Kesif Orani 0.0588 YKO = YP/(YP + DP)
Yanhs Negatif Oran 0 YNO = YN/(YN + DP)
Dogruluk 0.9615 Dogruluk = (DP + DN)/

(DP + DN + YP + YN)
F1 Skor 0.9697 F1Skor = 2DP/(2DP + YP + YN)
Matthews Korelasyon 0.9204 MKK = (DP x DN — YP x YN)/(sqrt((DP
Katsayisi +YP) x (DP + YN) x (DN + YP) x (DN

+YN)))
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Siniflandirma ¢alismalarinda ROC egrisinin altindaki alan (AUC) da genel olarak
incelenir. Sekil 6.6.’da, yiiksek dalgacik filtrelerinin ROC egrileri verilmistir. Beyin
tiimorlerinin derecelerini tahmin etmede ylisek dalgacik filtreleri arasinda en yiiksek
AUC degerine 0,9875 ile HHH filtresi ulagmustir. Sirasiyla HHL 0,8542 AUC
degerine, HLH 0,8375 AUC degerine ve HLL 0,8562 AUC degerine sahiptir.

Sekil 6.6. Yiiksek bant dalgacik filtreleri siniflandirma ROC egrisi
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Algak bant filtreleri ROC egrileri Sekil 6.7.°de verilmistir. AUC sonuglari
incelendiginde, LHH 0,8438 ile en yiiksek AUC degerine sahiptir. Sirastyla LLH
0,8187 AUC degerine, LHL 0,80 AUC degerine ve LHH 0,8438 uc degerine sahiptir.
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Sekil 6.7. Algak bant dalgacik filtreleri siniflandirma ROC egrisi.

Modelin LGG beyin tiimoérlerinin Grade II ve Grade III durumlariin

simiflandirilmasinda oldukga basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
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6.2. Uygulama 2: Makine Ogrenme Algoritmalariyla Beyin Tiimérlerinin

1p/19g Kodelesyon Durumunun Smiflandirilmasi

Genetik arastirmalardaki son gelismeler, Grade II ve Grade III tiimdrlerin
karakterizasyonunda histopatolojik verilerin yaninda gliomalarin molekiiler yapisinin
da 6nemli oldugunu ortaya koymustur. Uygulama-1’de bahsedildigi gibi, bir gliomun
saldirganligmin  degerlendirilmesi tarihsel olarak histopatolojik incelemelerle
yapilmistir. Ancak 2016'dan beri, DSO kilavuzlarina siniflandirma igin iki molekiiler
biyobelirteg dahil edilmistir. Bunlar sitrik asit-enzim izositrat dehidrojenaz (IDH)
mutasyon durumu ve 1p/19q birlikte silme (co-deleted) durumudur. Bu uygulamada
beyin tiimorlerinin 1p/19q birlikte silme durumlarinin olup olmadigi makine

ogrenme algoritmalartyla siniflandirilmigtir.

LGG-1p/19q delesyon veri setinden Grade Il (n = 77) ve Grade Il (n = 44) toplam
121 hasta ¢alismada kullanilmigtir. Tiim bu bireyler FISH biyopsisi ile kanitlanmis
Ip / 19q sonuglarina sahiptir. Scheie vd. [163], 1p ve 19q delesyonlarinin
saptanmasinda FISH testinin giivenilirliginin sirasiyla %95 ve %87,5 oldugunu
gostermistir. Timorlii gortintiilerin 81'1 "d/d" (codeleted) durumunu gosterirken, 40
"n/n" (nondeleted) durumunu gostermektedir. Burada "n / n" ile ifade edilen durum,
Ip veya 19¢'nin silinmedigi anlamina gelir. Gelistirilen uygulamada bu durum “0” ile
etiketlenmistir. "d/d", 1p ve 19q'nin birlikte silindigi ve gelistirilen uygulamada bu
durum “17” ile etiketlendirilmistir. 1p/19q birlikte silme terimi, kromozom 1'in kisa
kolunun (yani p) ve kromozom 19'un uzun kolunun (yani q) ayni anda silinmesini

aciklar. Bu durum Sekil 6.8.’de gosterilmistir.

Sekil 6.8. 1p/19q kodelesyon durumunun gosterimi
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Sekil 6.9.’da 1p/19q kod ¢6zme igeren ve icermeyen diisiik dereceli glioma 6rnekleri
verilmistir. Sekiller a ve b, 1p/19q birlikte silinmemis T2 ve Kontrast sonras1 T1
gorlntiileridir. Diger taraftan ¢ ve d gorintiileri is 1p/19q birlikte silinmis T2 ve
kontrast sonras1 T1 goriintlistinii gosterir [63].

Postcontrast-T1
(b

nondeleted
1p/19q 4

tumor

Sekil 6.9. 1p/19q durumuna gére LGG 6rnekleri [63]

6.2.1. Onerilen Model

Onerilen model dort adimdan olusmaktadir. Bu adimlar béliitleme, dzellik ¢ikarma,
Sentetik Azinhik Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE) ile veri arttirma ve

siniflandirmadir. Onerilen model Sekil 6.10.'da verilmistir.

Cikarma

> Makine Ogrenme

e %
ﬁi‘ ='1! i ,, Algoritmalar

1p/19q

v |

Sekil 6.10. 1p/19q kodelesyon durumunu siniflandirmada 6nerilen model
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Calismada dalgacik filtreleriyle ile elde edilen 744 radyomik ozellik ve 107 adet
orijinal goriintiiden olmak iizere toplam 851 ozellik kullanilmistir. Tiim beyin
tiimdrlerinin 3B goriintiisii elde edilmis ve bu goriintiilerden radyomik 6zellikleri
cikarilmistir. Sekil 6.11.°de, 1p/19g kodelesyon durumu d/d olan bir beyin
timdriintin 3 boyutlu gorilintiisii verilmistir. Kullanilan 6zellik matrisleri, sekil
tabanli, birinci derece, GLCM, GLRLM, GLSZM, GLDM ve NGTDM matrisleriyle

elde edilen 6zelliklerdir.

Sekil 6.11. Beyin tiimdriiniin 3 boyutlu gosterimi

Tezin materyal method boliimiinde elde edilen 6zellikler ve gruplara gére dagilimi
segmentasyon ve Oznitelik ¢ikarma adimlar detayli olarak anlatilmistir. Uygulanan
modelde herhangi bir 6zellik se¢imi islemi uygulanmadan tiim &zellikler makine
O0grenme algoritmalariyla smiflandirmada  kullanilmistir. Bu sekilde radyomik

ozelliklerin siniflandirma etkinligi daha net olarak goriilmek istenmistir.

6.2.2. Smote

1p/19q kodelesyon durumuna gore verilerin dagilimi incelendiginde siniflarin esit
olarak temsil edilmedigi goriilmiistiir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin Smote
Algoritmasi [164] ile sentetik veriler lreterek denge saglanmistir. Smote islemi
azinlik sinifindan rastgele bir 6rnek secer ve en yakin komsulardan k bu 6rnek icin
belirlenir. Son olarak, rastgele sec¢ilen bir komsu ile belirtilen numune arasinda

sentetik bir numune olusturur.
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Bu sekilde simif dagilimini dengeler ve veri setine ek bilgi saglamadan veri setini
dengelemis olur. Sekil 6.12.°de, Python programinda Smote 6n islemi uygulandiktan
sonra elde edilen siniflarin sayim grafigini gostermektedir. Smote islemi sonunda

toplam 162 hastalik veri ile islem yapilmistir.

0 a 1 0 b 1

Sekil 6.12. Smote islemi Oncesi (a) ve sonrasi (b) verilerin grafiksel gosterimi

6.2.3. Performans Degerlendirmesi

Yapay zeka alaninda en yaygin olarak kullanilan kiitliphanelerden bir tanesi Scikit-
Learn kiitiiphanesidir. SciPy kiitiiphanesinin bir eklentisi olarak modellenen scikit
learn, popiiler Python kiitiiphanelerinin {izerine kurulmustur. Sklearn kiitiiphanesi,
simiflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyutsallik azaltma dahil olmak iizere
makine 6grenimi ve istatistiksel modelleme i¢in bir¢ok verimli ara¢ icermektedir.
Calisma veriseti %80'i egitim ve %20'si test i¢in ayrilmigtir. Smote islemi sonucunda
elde edilen verinin 33 hastas1 test i¢in geriye kalan 129 hasta ise egitim i¢in

kullanilmistir.

Modelin %80' inden fazlasini egiten model, ilk kez karsilastigi %20 veri {izerinden
test edilmistir. Burada kullanilacak egitim verisi ile olusturulacak model tasarlanmig
ve test verisi ile de olusturulan modelin basarisi l¢iilmiistiir. Modelin performansi
konflizyon matrisi ve ROC Egrisi ile sekiz farklt makine 6grenme algoritmasiyla

degerlendirilmistir.
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6.2.4. Bulgular

Beyin tiimorlerinin  1p/19q kodelesyon durumlart 8 farkli  siniflandirma
algoritmasiyla AUROC, kesinlik, hassaslik, F1 Skor ve dogruluk degerlerine gore
incelenmistir. Bu algoritmalar; K-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Rastgele
Orman, Karar Agaglari, Lineer Discriminant Analizi, Ada Boost, Gradient Boost ve
Ekstra Agac¢ Smiflandiricisidir. Calismada 8 farkli siniflandirma algoritmasinin
kullanilmasi1 algoritmalarin veri seti lizerindeki basarimlarin1 da kiyaslama imkani

sunmustur.

Cizelge 6.7.°de tliim algoritmalarin beyin tiimorlerinin  1p/19q kodelesyon

durumlarini siniflandirma basarilar: gosterilmistir.

Cizelge 6.7. Makine Ogrenme Algoritmalar1 Siniflandirma Sonuglar

Algoritma AUROC Kesinlik  Hassashk  F1Skor Dogruluk
K-En Yakin Komsu 0,786 0,786 0,647 0,710 0,727
Lojistik Regresyon 0,947 0,928 0,928 0,929 0,939
Rastgele Orman 0,906 0,929 0,619 0,743 0,727
Ekstra Agag 0,951 1,000 0,737 0,848 0,848
Lineer Discriminant 0,778 0,857 0,706 0,774 0,788
Ada Boost 0,929 0,929 0,650 0,765 0,758
Gradient Boost 0,872 0,857 0,750 0,800 0,818
Karar Agaclari 0,726 0,714 0,667 0,690 0,727

Cizelge 6.7. incelendiginde siiflandirma algoritmalar1 arasinda Lojistik regresyon

%92,9 ile en yiiksek f1 skoruna ulagmistir.
Siniflandirma algoritmalar1 arasinda, bir topluluk yontemi algoritmasi olan ekstra

agac¢ simiflandiricist %95,1 ile en yliksek AUROC degerine ulagsmistir. ROC egrisi
Sekil 6.13.’de verilmistir.
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Sekil 6.13. Ekstra Agac Siniflandiricis1 ROC egrisi

AUROC degerleri Sekil 6.14. incelendiginde Ada Boost ve Gradient Boost gibi
topluluk siniflandiricilarinin da sirastyla %92,9 ve %87,2 ile yiikksek AUROC

degerleriyle siniflandirmada basarili olmuslardir.
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Sekil 6.14. Topluluk siniflandiricilart ROC egrileri
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Sekil 6.15.°de smiflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri grafiksel olarak

gosterilmigtir.

Sekil incelendiginde sirasiyla Lojistik regresyon, Ekstra agag
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simiflandiricisi, gradient boost algoritmast en bagarili algoritmalar olarak

goriilmektedir.

Ekstra Agac Siniflandiricis
Gradient Boost

Ada Boost

Lineer Discriminant Analizi
Karar Agaclar W Dogruluk

Rastgele Orman

Lojistik Regresyon

K-En Yakin Komsu

0 02 04 06 0B 1

Sekil 6.15. Siniflandirma algoritmalar1 dogruluk sonuglari

Sekil 6.16.°da smiflandirma algoritmalar1 kesinlik degerlerine ait sonuclar
verilmigtir. Sekil incelendiginde ekstra aga¢ siniflandiricisinin en yiiksek kesinlik

degerine ulastig1 goriilmektedir.

m Karar Agaglari  Gradient Boost
M Ada Boost M Lineer Discriminant Analizi

M Ekstra Agac Siniflandiricisi B Rastgele Orman

M Lojistik Regresyon B K-En Yakin Komsu

Kesinlik

Sekil 6.16. Siniflandirma algoritmalar1 kesinlik degerleri
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Sekil 6.17.°de smiflandirma algoritmalar1 hassaslik degerlerine ait sonuglar
verilmigtir. Makine 6grenme algoritmalar1 arasinda 1p/19q kodelesyon durumunu
siniflandirmada lojistik regresyon smiflandiricisinin %92,8 ile en yiiksek hassaslik

degerine ulastig1 goriilmektedir.

Karar Agaclari

Gradient Boost

Ada Boost

Lineer Discriminant Analizi
Ekstra Agac Siniflandiricisi B Hassaslik
Rastgele Orman

Lojistik Regresyon

K-En Yakin Komsu

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Sekil 6.17. Siniflandirma algoritmalar1 hassaslik degerleri

Olusturulan modele ait en yiiksek dogruluk degeri %93,9 ile Lojistik regresyon
algoritmasi ile elde edilirken ardindan %84,8 dogrulukla Ekstra Agac Siniflandiricis
gelmektedir.

Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmasi beyin tiimorlerinin 1p/19q kodelesyon

durumlarini en basarili tahmin eden algoritma olmustur.

Sekil 6.18.’de en yiiksek dogrulugu elde eden lojistik regresyon algoritmasina ait

karigiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 6.18. Lojistik regresyon algoritmasi karisiklik matrisi

Sekil 6.18. incelendiginde, Onerilen model Lojistik regresyon algoritmasiyla 33

ornekten 31'ini dogru tahmin ederken, 2'sini yanlis siniflandirmstir.

Model, Lojistik regresyon algoritmasiyla %94,73 AUC degerine ulagmistir.

Sekil 6.19.’da Lojistik regresyon algoritmasina ait ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 6.19. Lojistik regresyon algoritmas1 ROC egrisi
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Lojistik Regresyon algoritmasina ait elde edilen performans degerleri Cizelge 6.8.' de
detayli olarak gosterilmistir. Cizelge incelendiginde MCC, F1 skoru degerleri
strastyla %87,5 ve %92,8 oldugu goriilmektedir.

Cizelgede yer alan tiim sonuglar karmagsiklik matrisinden elde edilmistir. Burada DP,
modelin pozitif smifi dogru tahmin ettigi sonucunu gosterirken, DN negatif sinifi
dogru tahmin eden sonucu gostermektedir. Diger taraftan YP, modelin pozitif sinifi
yanlis tahmin ettigi sonucunu gosterirken, YN negatif sinifin yanlis tahmin ettigi

sonucunu gostermektedir.

Cizelge 6.8. Lojistik Regresyon Algoritmasi Siniflandirma Performans Sonuglari

Performans Ol¢iimleri Deger Formiil
Hassashk 0.9286 Hassaslik = DP/(DP + YN)
Ozgiilliik 0.9474 Ozgiilliik = DN/(YP + DN)
Kesinlik 0.9286 Kesinlik = DP/(DP + YP)
Negatif Tahmini Degeri 0.9474 NTD = DN/(DN + YN)
Yanhs Pozitif Orani 0.0526 YPO = YP/(YP + DN)
Yanhs Kesif Oram 0.0714 YKO = YP/(YP + DP)
Yanhs Negatif Oran 0.0714 YNO = YN/(YN + DP)
Dogruluk 0.9394 Dogruluk = (DP + DN)/
(DP + DN + YP + YN)
F1 Skor 0.9286 F1Skor = 2DP/(2DP + YP + YN)
Matthews Korelasyon 0.8759 MKK = (DP x DN — YP x
Katsayisi YN)/(sqrt((DP + YP) x (DP + YN) x

(DN + YP) x (DN + YN)))

Calismada uygulanan modelin, makine 6grenme algoritmalarinin beyin tiimoérlerinin
1p / 19p birlikte silme durumlarimin siniflandirilmasi iizerinde pozitif potansiyel bir
etkiye sahip oldugu gorilmiistiir. Herhangi bir 6zellik se¢imi olmadan yapilan

siiflandirmada algoritmalar oldukga basarili sonuglar elde etmistir.
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7. TARTISMA

Tibbi goriintii islemede makine 6grenme algoritmalari ve radyomik uygulamalar
giiniimiizde birlikte kullanilmaktadir. Bu iki temel yontemin dogru analizi ve
uygulanmasi, radyolojide tamamen devrim yaratma ve tibbi goriintiilemede yeni bir
alan agma potansiyeline sahiptir. Bunu basarmak icin, radyomik analiz ve
smiflandirma  algoritmalarinin - dogru modellenmesi  ¢ok  6nemlidir. Model
olusturulurken goriintiiniin segmentasyonu ve On isleminden elde edilen sayisal
sonuglarin dogru islenmesi gerekir. Veri kiimelerinde timor derecelerini tespit
etmenin en Onemli adimlar1 boliitleme, radyomik o6zellik ¢ikarma ve bir model

olustururken uygulanan radyomik 6zellik segme yontemleridir.

Beyin tiimorii segmentasyonu, tiimorii normal beyin dokularindan ayirma islemidir;
bu islem Klinik rutinde, teshis ve tedavi planlamasi i¢in faydali bilgiler elde
edilmesini saglar. Bu c¢alismada GrowCut boliitleme algoritmasi kullanilmstir.
GrowCut algoritmasinin GraphCut, GrabCut ve RandomWalker algoritmalar1 ile
karsilastirildigi bir ¢alismada, GrowCut algoritmasinin goriintiileri daha hizli ve daha
kaliteli segmentlere ayirdigi bildirilmistir [165]. Bunun yaninda Growcut
algoritmasinda bulunan bazi temel 6zellikler, onu segmentasyon i¢in segmede 6nemli
bir etken olmustur. Goriintiilerin dogal olarak islenmesi, ¢ok etiketli bolimleme,
kullanimi1 ve uygulama kolayligi ve kullanici girisine firsat saglamasi olarak

gosterilebilir.

Radyomik 6zellik ¢ikarma islemi veris madenciliginde olduk¢a dnemli bir asamadir.
Bu asamada elde edilecek oOzelliklerin dogru belirlenmesi ilerleyen asamalarda
siniflandirma dogruluguna da yansimaktadir. Yapilan bir ¢calismada evrisimsel sinir
aglariyla 2B kesit goriintiileri kullanilarak 83 beyin alt bdlgesinden 90 radyomik
ozellik cikarilarak dogruluk degeri hesaplanmistir [166]. Sadece belli bilgilere
bakarak, hangi parametrelerin ve Ozelliklerin glioma derecelendirmesinde en 1iyi
sekilde kullanilabilecegini belirlemek ¢ok zordur. Bu durumu ortadan kaldirmak igin
tez kapsaminda z ekseni dikkate alinarak 3 boyutlu tiimdr goriintii bilgileri elde

edilmis ve 851 radyomik 6zellik ¢ikarilmistir.
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Ozellik ¢gikarmada 3 boyutlu gériintiilerin kullanilmasi énemli bir yenilik ve avantaj
saglamistir. Ek olarak, 6zellik ¢ikarmanin amaci, farkli islemler gergeklestirerek
toplanan verileri tanimlama miimkiin oldugunca ¢ok 6zellik bulmaktir. Bu nedenle
sadece doku ozelligi degil farkli matris gruplarinda kapsamli parametrik

kombinasyonlar1 deneyerek en etkin yontemi bulmak daha faydali olacaktir.

Kharrat vd. [167], 6zellik ¢ikariminda 2D dalgacik doniisiimii ve uzamsal gri diizey
bagimlilik matrisi kullanmistir. Bu calismada 3 boyutlu dalgacik doniistimii
kullanilmis ve sekiz farkli dalgacik grubundan elde edilen radyomik ozelliklerin
smiflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir. Buna gore ¢alismamizda sekiz alt bant ve
yiiksek bant dalgacik grubundaki glioma derecelerine iliskin en etkili ve anlamh
parametreler belirlenmistir. Her gruptan farkli 6zellik degerleri elde edilmistir. Bu,
mevcut ¢alismanin 6zgiinliigiinii ve gecerliligini arttirmistir. Parametreler her grupta
farklr istatistiksel olarak anlamlilik gosterebilir ve bu durum tek bir parametrenin
glioma derecelendirmesinde etkili olmadigimnin 6nemli bir gostergesidir. Bu nedenle
verilere ozellik secimi islemi uygulanmistir. Ozellik segiminin amaci, ¢ikarilan
Ozelliklerin sayisint dogru yontemlerle en anlamli sekilde en aza indirmektir. Bu
ozellikler, verilerde gizli olan kavramlar1 kesin bir sekilde tanimlamalidir. Asir1 veri
se¢imi, analizin egitim verilerine uygulandiginda miikkemmel sonuglar verebilir ancak
analiz i¢in algoritmaya yeni veriler sunuldugunda makine 6grenmesinde dnemli bir
sorundur ve modelin performansi disgiirebilir. Calismada yapilan uygulamalarda
egitim verisi ve test verisi ayr1 olarak sistem tarafindan degerlendirilmistir. Boylece
uygulanan modellerde ilk defa karsilagilan hastalardan elde edilen dogruluk sonuglari
verilmistir. Her iki modelde de bu anlamda yiiksek dogruluga ulasilmasi kullanilan

radyomik ozelliklerin etkinliginin gdstergesidir.

Sonuglarimiz, birinci derece 6zellik grubundan Enerji, GLDM grubundan Bagimlilik
Tek diizeliksizligi, GLSZM matrisi 6zelliklerinden gri diizeyi esitsizligi ve NGTDM
matrisi Ozelliklerinden Kabalik 6zelliklerinin Grade II ve Grade III tiimorleriyle
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmistiir. Welch vd. [168] yaptiklar1 ¢alismada
en kararl radyomik 6zellikleri birinci dereceden 6zellik gruplari iginden enerji, sekil

ozelliklerinden kompaktlik, doku o6zelliklerinden Gri diizeyi esitsizligi ve dalgacik
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HLH grubundan gri diizeyi esitsizligi olarak tanimlamislardir. Benzer radyomik

ozelliklerin siniflandirmada etkili olmasi ¢aligsmalarin giiven araligini arttirmistir.

Literatiirde gelistirilen yontemlerin ¢ogu, yeterli sayida radyomik ozellik
kullanilmadan simiflandirma iglemleri yapilmistir. Dong vd. [169] tarafindan yakin
zamanda yapilan bir ¢aligmada, toplam 321 radyomik &zellikten sadece 3 o6zelligi
secip siniflandirma igslemi yapmistir. Toplam 5 siniflandirici ile 0,70 ile 0,76 arasinda
dogruluk degerlerine ulasmislardir. Huang vd. [170], 161 hastanin 576 beyin
metastazini inceleyerek 107 radyomik o6zellik elde etmis ve SPSS ile 8 radyomik
ozellik belirlemislerdir. Cho vd. [24] glioma derecelendirmesinde bes radyomik
ozellik se¢mis ve ti¢ siiflandirict ile egitim gruplari igin ortalama AUC degeri test
gruplart icin lojistik regresyon ile 0.9010, destek vektér makinesi ile 0.8866 ve
rastgele orman ile 0.9213 gostermistir. Bagska bir ¢alismada 87 hastadan 408 beyin
metastazi incelenmis, 440 radyomik 6zellik ¢ikarilmis ve AUC degeri rastgele orman
siniflandiricist ile ortalamasi 0,793 olarak hesaplanmistir [171]. Calismamizda HHH
dalgacik grubunda %98,75 gibi ¢ok yiiksek bir AUC sonucu elde edilmistir.

Son yillarda tibbi goriintiilemede beyin tiimorlerini siniflandirmada makine 6grenme
algoritmalar1 ve derin 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine
O0grenme algoritmalar1 ve radyomikler, son arastirmalarda goriintii elde etme,
boliitleme ve smiflandirma gibi tibbi goriintii analizinde birlikte kullanilmaktadir.
Bilgisayar kapasitelerinin artmasi, islem siirelerinin kisalmasi ve tibbi goriintiileme
verilerinin artmasi buna izin vermektedir. Khawaldeh vd. [172], evrisimli sinir
aglarin1 (CNN'ler) kullanarak glioma tiimorlerinin derecelerini siniflandirmistir. Elde
ettikleri sonuglar, tibbi beyin goriintiilerini %91,16 dogrulukla karakterize etmis ve
makul performans gostermistir. Cok fazla 6zellik elde edilen ¢alismalarda yiiksek
dogruluk elde etmek her zaman miimkiin olmamaktadir. CNN mimarisi kullanilarak
glioma vakalarinda beyin tiimorii segmentasyonu ve sag kalim tahmini i¢in derin
O0grenmeye dayali bir ¢alismada 4524 radyomik 6zellik ¢ikarilmis ve secilen giiclii
ozelliklerle %61 dogruluk elde edilmistir [173]. Sajjad vd. [174], beyin timori
derecelerini (I, II, III ve IV) siniflandirmak i¢cin VGG-19 CNN mimarisini kullandilar

ve 0,90 dogruluk ve 0,96 ortalama hassasiyet elde etmislerdir.

143



DNN mimarisi o6zellikleri 6grenerek otomatik olarak elde eder ve bilgisayarla
gormede basariyla uygulanan bir yontemdir [175]. Bu nedenle beyin tiimdrlerini
(Grade II ve Grade III) siniflandirmada model se¢iminde DNN  mimarisi
kullanilmistir. Bunun yaninda DNN mimarisiyle dalgacik filtrelerinin radyomik
Ozellikleri modelde uygulanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Zia vd. [176]
ayrik dalgacik doniisiimii, 6zellik se¢imi ve oOzellik ¢ikarimi igin destek vektor
makinesi i¢in temel bilesen analizi smiflandiricisim kullanmig, 92 MR goriintiisii
kullanilarak ii¢ glioma derecesi siniflandirmistir. Onerilen ydntem %88,26 ile en
yiikksek dogrulugu, %92,23 ile en yiiksek hassasiyeti ve %93,93 ile en yiiksek
Ozgiilligi elde etmistir. Rathi ve Palani [177] timor veya timor olmayan olarak iki
siifli yaptiklart ¢alismada derin 6grenme siniflandiricist ile %83 dogruluk elde
etmistir. Bunu ayirt etmek daha kolay olsa da elde edilen dogrulugun diisiik olmasi
derin 6grenme uygulamalarinda modelin 6nemini ortaya koymaktadir. Baska bir
calismada sonuglar, Wndchrm [178] acik kaynak kodlu DNN smiflandiricist igin
maksimum %92,86 smiflandirma dogrulugu ile makul derecede iyi performans
gostermistir. Fakat bu yazilimla elde edilen sonuglar, 6zellik segme yontemimizle
elde edilenlerden daha dusiiktiir. A¢ik kaynakli yapay zeka kiitliphanelerinin artmasi,
tibbi goriintiilleme alaninda derin 6grenme uygulamalarinin sayisini arttirmaktadir.
Ancak, bu derin 6grenme sistemlerini dogru bir sekilde yorumlayabilmek ve veri

kiimelerinde dogru yontemleri ¢alistirmak 6nemli bir uzmanlik gerektirir.

Tez kapsaminda beyin tiimorleri derecelendirilirken ve 1p/19q kodelesyon durumu
siiflandirilirken uygulanan modellerde, tek bir radyomik 6zellik kategorisi ile sinirl
kalinmamistir. Birinci dereceden ozellikler, morfolojik ve dalgacik ozellikleri ve
matris gruplarmin 6zellikleri incelenmistir. Bu, 3D tiimor alaninin tim makro ve
mikro diizey 6zelliklerinin kapsamli bir sekilde elde edinilmesini saglamistir. Biitiin
bu islemler, modellerle elde edilen yiiksek dogruluga katkida bulunmustur. Cizelge
7.1. ‘de literatiirde yer alan beyin tiimorii derecelendirlmesinde ve 1p/19q
kodelesyon durumunun siniflandirilmasinda makine 6grenmesi algoritmalari ve derin

ogrenme teknikleri kullanilarak yapilan bazi ¢calismalar verilmistir.
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Cizelge 7.1. Literatiir Karsilagtirmasi

Islem Veriseti Method Sonug
Timor derece 95 hasta Manuel 2B AUC =0,84
tahmini [179] LGG ve HGG segmentasyon (11 ve 1)

Doku 6zellikleri
Timor 107 hasta Manuel 2B AUC =0,89
derece tahmini  LGG ve HGG segmentasyon (I ve 1)
[180] Doku 6zellikleri
Timor 92 hasta Dalgacik 6zellik Dogruluk = 0,88
derece tahmini  LGG ve HGG se¢imi, Destek Vektor Hassasiyet =0,92
[181] Makineleri (1 ve 1)
Tiimor derece 113 hasta Manuel ROI AUC=0,89
tahmini [182] LGG ve HGG 2B segmentasyon, Dogruluk=0,85

CNN Alexnet model (11 ve 1)
Tiimor derece 120 hasta Radyomik 6zellik Dogruluk = 0,76
tahmini [169] HGG secimi, Makine Hassasiyet =92,2

ogrenme simiflandirma (11 ve 1)
Onerilen 121 hasta 3B Radyomik 6zellik  Dogruluk = 0,96
Model LGG secimi, dalgacik Hassasiyet = 1
Tiimor derece filtresi, DNN Kesinlik = 0,94
tahmini siniflandirma modeli AUC =0,98
1p/19q 159 hasta Yari otomatik 2B Dogruluk = 0,87
kodelesyon LGG segmentasyon, CNN Hassasiyet = 0,93
tahmini[63] (grade 11, 111) model Ozgiilliik =0,82
1p/19q 167 hasta Manuel segmentasyon Dogruluk = 0,66
kodelesyon LGG ve HGG CNN ozellik, Lojistik ~ Hassasiyet = 0,77
tahmini [183] (grade ILILIV) Regr. siniflandirma AUC = 0,64
1p/19q 159 hasta Radyomik 6zellik Dogruluk = 0,81
kodelesyon LGG secimi, Makine Hassasiyet =0,77
tahmini [184] (grade 11,111) o6grenme smiflandirma  AUC=0,86
1p/19q 284 hasta Radyomik zellik Dogruluk= 0,69

7 . Hassasiyet=0,73

kodelesyon LGG se¢imi, Makine AUC = 0.72
tahmini [41] (grade I1,111) O0grenme siniflandirma e
Onerilen 161 hasta Radyomik &zellik Dogruluk = 0,93
Model 1p/19q (grade 11,111) Makine 6grenme Hassasiyet =0,92
kodelesyon g ' siiflandirma AUC=0,94
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Literatiirde ayni anda farkli radyomik 0Ozellik kategorilerini inceleyen diger
caligmalara kiyasla elde edilen siniflandirma sonuglari olduk¢a basarilidir. Bunda
kullanilan DNN mimarisi, radyomik ozellik sec¢imi, istatistiksel analiz siireci ve
segmentasyon yontemi biliyilk onem tagimaktadir. Ayrica dalgacik ve birinci
dereceden ozellikler gibi 6zelliklerin ¢ogunun insan gozii tarafindan tanimlanip tespit

edilemedigini fark ettigimizde, bu ¢alismanin tibbi katkisi daha iyi anlagilir.

Bu c¢alismada wuygulanan yontem oOzellik secimiyle elde edilen radyomik
ozelliklerden LGG beyin timolerini siiflandirmada yiiksek basari elde etmistir.
Sonu¢ olarak, derin &grenme yontemleriyle siniflandirmada dalgacik temelli

radyomik 6zelliklerin kullanilmasi daha yiiksek kantitatif sonuglara yol agmistir.

Uygulanan bir diger siniflandirma modelinde 1p/19q kodelesyon durumunun 8 farkl
simiflandirma algoritmasiyla tahmin edilmesi son yillarda ¢ok fazla calismada
goriilmeyen bir durumdur. DSO 2016 yilinda, belirli glioma tiirlerinin IDH
mutasyonu ve 1p/19q kodlamasinin bilinmesinin beyin tiimoérlerini siniflandirmada
onemli oldugunu belirtti. Bu kapsamda son yillarda beyin tiimorlerinin 1p/19q
kodeasyon durumunu tahmin eden ¢alismalar yapilmaya baglamistir. Bircok ¢alisma,
invazif olmayan kosullarda LGG'nin molekiiler alt tipini arastirmistir, ancak bu
caligmalar yalnizca IDH mutasyonlarma [185] gore gergeklestirilmistir ve 1p/19q
birlikte silme durumu incelenmemistir 1p/19q birlikte silme durumuna gore beyin
tiimorlerini siiflandiran c¢alisma sayisi olduk¢a smirhidir. Decuyper vd. [186]
TCIA’da yer alan 1p/19q deletion datasetinin de yer aldig1 heterojen bir LGG veriseti
kullanarak calisma yapmislardir. Siniflandirma AUC puani 0,82 ve TCIA test
verilerinde 1p/19q kodelesyonu igin dogruluk degeri 0,83 olarak bulunmustur. Elde
ettikleri sonuglar1 110 hastadan olusan bir verisetinde ayrica test etmislerdir. Burada
1p/19p kodelasyonlarini siniflandirmada dogruluk degeri 0,75 ve AUC degeri 0,86
olarak bulunmustur. Zhou vd. [187], 1p/19q kodelesyonlu 165 hastanin doku
ozellikleri ile yaptiklari ¢alismada IDH mutasyonu ve 1p/19q durumunu 0,86
dogrulukla tahmin etmislerdir. Baska bir ¢alismada 1p/19q birlikte silme durumunu
tahmin etmek icin tez veriseti egitim i¢in kullanilmistir. Calismada random forest

siiflandiricist ile %81 ortalama dogruluk elde edilmistir [188].
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Lewis vd. [189] %80,6 duyarlilik ve 81,1% AUC ile filtrelenmemis doku
Ozelliklerine sahip 1p/19q genotiplerini tahmin etmistir. Genetik durumu, spesifik
lezyon o6zelliklerini elde etmeden yalnizca sekans kombinasyonlar1 ile tahmin
etmiglerdir. Bu ¢alismada 851 radyomik o6zellik kullanilmis ve radyomik ozellik
secimi yapilmadan daha yiiksek dogruluk elde edilebilecegi gosterilmistir. Ayrica on
farkli algoritmanin dogruluk, kesinlik, hassaslik, fl skor ve AUROC degerleri
karsilastirmali incelenmistir. Bu c¢alismada, preoperatif MRI taramalarina dayali
olarak 1p/19q varsayilan LGG'nin birlikte silinmesini radyomik 6zelliklerden invaziv
olmayan bir sekilde tespit eden bir model gelistirilmis ve makine &grenme
algoritmalariyla smiflandirilmigtir.  Lojistik  regresyon algoritmasiyla 93,9%
dogrulukla 1p/19q kodelesyon durumu tahmininde en yiiksek sonug¢ goriilmiistiir.
Shofty vd. [44], IDH1 mutasyona ugramis bir LGG hastasinin MRI gériintiilerinden
1p/19q delesyonu i¢in bir ¢alisma yiiritmistiir. Calismada 152 radyomik ozellik
cikartlmis ve 17 makine Ogrenme algoritmast ile smniflandirma iglemi
gerceklestirilmistir. Ensemble torbali agaclar siniflandiricis1 %87 ile en yiiksek
dogrulugu elde etmistir. Tez kapsaminda yapilan c¢alismada ekstra agac
siniflandiricist %84,8 dogruluk elde etmistir. Bu konudaki ¢alismalar incelendiginde,
yiiksek boyutlu goriintiiler ve ¢ok fazla radyomik 6zellik segmek yerine, diisiik veri
ve daha az algoritma ile degerlendirme yapilmistir. LGG 108 hastayla yapilan baska
bir ¢alismada, 1p/19q birlikte silme isleminde Onerilen modelle 0,68 AUC degeri
elde edilmistir [190]. Tez kapsaminda hazirlanan modelle en yiiksek %95,5 AUC
degeri gortilmistiir. Elde edilen dalgacik 6zelliklerinin ve orijinal 6zelliklerin 6nceki
caligmalara gore 1p/19q birlikte silinmesini tanimlamada bilgilendirici bir rolii

oldugu goriilmiistiir.

Yapilan c¢alismalar incelendiginde oOnerilen modellerin diisiik dereceli beyin
timorlerinin siniflandirilmasinda ve 1p/19q kodelesyon durumunun belirlenmesinde

oldukg¢a basarili oldugu goriilmiistiir.

Artik doku 6zelliklerinin ve 6zellikle kantitatif 6zelliklerin radyomik alaninda 6nemli
degiskenler oldugu bilinmektedir. Bu degiskenlerin smiflandirma da ve 1p/19q
kodelesyon durumunun belirlenmesinde kullanilmasi tibbi ¢aligmalarda 6nemli bir

avantaj sunmaktadir.
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8. SONUCLAR

Radyomikteki yeni goriintiilleme biyobelirteglerinin her gecen giin gelismesi,
bilgisayarla gorme ve makine 6grenimindeki disiplinler arasi yaklasimlardan gelen
bilgilerle radyolojinin entegre olmasi bu alanda yeni tedavi yontemlerinin ortaya
¢tkmasmin Oniinii agmaktadir. Klinik goriintiileme verilerinin artmasiyla birlikte,
yeni gorlintii tabanli hesaplama modelleri, néro-onkolojide kesin tanit ve tedavi
rehberligi icin giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Radyomik bulgular, ancak
bu modeller tiimor biyolojisi ile uyumlu oldugunda, klinik kullanim olasiliklarini en

iist diizeye c¢ikaracaktir.

Kanser heterojenligini, 6l¢eklenebilir hesaplama modellerini ve radyomik bulgularin
Klinik 6nemini kesfetmek igin arastirma zorluklar1 devam etmektedir. Yeni ortaya
¢ikan tanisal hipotezlerin ve yeni makine 6grenme algoritmalarinin ortaya ¢ikmast,
kanser teshisinin tahmininde mevcut sistemlerin performansini gelistirme ve gercek
Klinik potansiyellerine ulasmak i¢in nicel kanser goriintiileme bulgularinin analizinde
ve tedavi siire¢lerini hizlandirma da yiiksek potansiyele sahip oldugu kanisina
varilabilir. Istatistiksel analizlerle elde edilen verilere gore yapilan tedavi dnerilerinin
giinlimiizde hastalifin teshisinde tek basina yeterli olmadigini fakat bunlarin tibbi
alanda calisan tiim hekimlere tan1 ve tedavide yardimci olacak analizler oldugunu da

ayrica belirtmek gerekir.

Tez kapsaminda uygulanan yontemlerin, gliomalar i¢in yiiksek verimli bilgisayar
destekli tani sistemlerine katkida bulunabilecegine inaniyoruz. Manyetik rezonans
goriintiileme beyin tiimorlerinin tespitinde ve tedavisinde non-invaziv bir teknik

oldugundan klinik yaklasimda etkinligini korumaktadir.

Makine 6grenme ve radyomik analiz yontemleri zamanla klinik destek sistemlerinin
vazgecilmez bir parcast haline gelecek ve gelecekte tibbi goriintiilerin timor
derecelerinin ve kromozomsal kodelesyonlarinin belirlenmesinde temel belirtegler

haline gelecektir.
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Bu modeller kullanilarak, yapay zeka tabanl cihazlarla hastaliklar daha hizli ve daha
kolay tedavi edilebilecektir. Ayrica goriintii 6zelliklerinin siniflandirmada ne kadar
onemli oldugu gosterilmis ve makine 6grenme algoritmalarinin temel tibbi alanlarda

klinik ortamda kullanilmasinin 6nemi gorilmiistiir.

Sonug olarak, diisiik dereceli gliomlarda 1p / 19q birlikte silme durumu ve timor
diizeylerinin siniflandirilmasi, makine 6grenme algoritmalari ile onerilen modellerle

yiiksek dogrulukla tahmin edilmistir.

Onerilen modeller, hastaligin erken evresinde MR goriintiilerini kullanarak non-
invaziv bir yontemle beyin tiimorlerinin tedavi siirecine katki saglayabilir. Diisiik
dereceli gliom siiphesi olan ve beklenen olumlu prognoza sahip hastalar icin
cerrahinin potansiyel yan etkileri nedeniyle, bu c¢alisma beyin tiimorlerinin

tedavisinde uygun cerrahi planlamaya yardimei1 olabilecegi goriilmektedir.
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