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OZET

GLIAL TUMORLERIN DERECELENDIRILMESINDE RADYOMIKS VE
MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ TANISAL PERFORMANSI

GIRIS VE AMAC: Gliomlar MSS’nin en sik primer tiimérleridir. Gliomlarin alt gruplarimi
karekterize etmek prognozun tahmini ve tedavi stratejisini belirleme ag¢isindan oldukga
onemlidir. Histopatolojik degerlendirme gliomalarin derecelendirilmesi igin standart yontem
olmasmma ragmen ¢esitli smirlamalar igermektedir. Bu nedenle invazif olmayan
derecelendirme gelistirmek esastir. Calismamizda DSO 2021 5.versiyona gore smiflanmis
yetigkin tip glial tiimorlerin preoperatif MR goriintiilerinden elde edilen radyomiks
ozellikleriyle olusturulan makine 6grenmesi algoritmalarinin derecelendirmeyi dngérmedeki

basarisin1 saptamak amaglanmaktadir.

MATERYAL VE METOD: Istanbul Universitesi istanbul Tip Fakiiltesi Beyin ve Sinir
Cerrahisi Ana Bilim Dali’nda opere edilen hastalara ait preoperatif MR goriintiilemeleri
retrospektif olarak degerlendirildi. Tekstiir analizi iki radyolog tarafindan 3D Slicer’ yazilimi
tizerinden yapildi. ADC, T2A ve T1AK+ goriintilerden elde edilen ozelliklerden ve
olusturulan kombine gruptan ayr1 ayr1 Ozellikler segildi. Makine 6grenmesi algoritmalar:

kullanilarak modeller olusturuldu.

BULGULAR: Calismaya yetiskin tip diffiiz glial timér tanisi almig preoperatif MRG’si
bulunan 102 hasta dahil edilerek ADC, T2A ve T1AK+ goriintiilerin her birine ait 107 6zellik
cikarildi. ICC ile tekrarlanabilir &zellikler belirlenerek her bir sekanstan ¢ikarilan
ozelliklerden ve olusturulan kombine gruptan AGYS ile se¢cim yapildi. Ayrica kombine
gruptan SelectKBest ile ayr1 bir siniflandirma igin 6zellikler secildi. Makine 6grenmesi
algoritmalariyla smiflandirma yapildi. En yiiksek dogruluk , AUC degerleri ADC
goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerle yapilan siiflandirmada LGBM Classifier(dogruluk: 0.9,
AUC: 0.88), T1IAK+ goriintiillerden ¢ikarilan ozelliklerle yapilan siniflandirmada Gradient
Boosting(dogruluk: 0.9, AUC: 0.86) ve Ada Boost(dogruluk: 0.88, AUC: 0.88) ile elde edildi.

1



SONUC: Calismamizda ADC ve T1AK+ goriintiilerden ¢ikarilan radyomiks oOzelliklerle
olusturulan makine 6grenmesi algoritmalarinin derece 2-3 ve derece 4 tiimor ayriminda en iyi

sonuglar1 verdigi gosterilmistir.

Anahtar sozciikler: Glial tiimor, radyomiks, tekstiir analizi, makine Ogrenmesi



SUMMARY

DIAGNOSTIC PERFORMANCE OF RADIOMICS AND MACHINE LEARNING
ALGORITHMS FOR GRADING GLIAL TUMORS

AIM: Gliomas are the most common primary tumors of the CNS. Characterizing subgroups
of gliomas is very important for predicting prognosis and determining treatment strategy.
Although histopathological evaluation is the standard method for grading gliomas, it has
several limitations. Therefore, it is essential to develop non-invasive grading. In our study, it
is aimed to determine the success of machine learning algorithms created with radiomics
features obtained from preoperative MR images of adult type glial tumors classified according
to WHO 2021 5th edition in predicting grading.

MATERIALS AND METHODS: Preoperative MRI scans of patients who were operated in
Istanbul University, Istanbul Faculty of Medicine, Department of Neurosurgery were
evaluated retrospectively. Texture analysis was performed by two radiologists using the '3D
Slicer' software. Separate features were selected from the features obtained from ADC, T2W
and T1IWC+ images and from the combined group created. Models were created using

machine learning algorithms.

RESULTS: The study included 102 patients diagnosed with adult-type diffuse glial tumor
and had preoperative MRI and 107 features were extracted from each of the ADC, T2W and
T1WC+ images. Reproducible features were determined by ICC and the features extracted
from each sequence and the combined group were selected by sequential backward selection
method. Also, features were selected from the combined group for a separate classification
with SelectKBest. Classification done with machine learning algorithms. The highest
accuracy , AUC values are LGBM Classifier(accuracy: 0.9, AUC: 0.88) in classification with
features extracted from ADC images, Gradient Boosting(accuracy: 0.9, AUC: 0.86) and Ada
Boost(accuracy: 0.88, AUC: 0.88) in classification with features extracted from T1WC+

images.



CONCLUSION: In our study, it has been shown that machine learning algorithms created
with radiomic features extracted from ADC and T1WC+ images give the best results in

differentiating grade 2-3 and grade 4 tumors.

Key Words: Glial tumor, radiomics, texture analysis, machine learning



1. GIRIS VE AMAC

Gliomlar MSS’nin en sik primer tiimérleridir’. Gliomlari alt gruplarina karekterize
etmek prognozu tahmin etmek ve tedavi stratejisini belirlemek agisindan oldukg¢a 6nemlidir.
Operasyon-stereotaktik ~ biyopsi  sonrast  histopatolojik  degerlendirme  gliomlarin
derecelendirilmesi i¢in standart yontemdir. Ancak invazif ve zaman alic1 olmasi, 6rnekleme
hatalar1 ve yorumsal farkliliklar gibi gesitli simirlamalar igermektedir®. Bu nedenle invazif
olmayan preoperatif derecelendirme gelistirmek esastir. Son yillarda gliom derecelendirmesi
icin multiparametrik yaklasimlara dayali ¢alismalar yapilmistir. Gliom derecelendirmesi igin
serebral kan hacmi (CBV) ve serebral kan akisi (CBF) gibi hemodinamik parametreleri
dinamik kontrast MRG ile elde edilen parametrelerle birlestiren galismalar mevcuttur®.
Ayrica daha iyi derecelendirme i¢cin CBV degerlerinin ADC, SWI ve MRS ile birlikte
degerlendirildigi ¢aligmalar yapilmistir. Ancak, farkli MRG tekniklerininin birlestirilmesiyle
bile ara dereceler arasindaki ayrimda zorluklar yasanmaktadir®’. Bu MRG tekniklerinin
disinda, dereceler arasinda ayrim yapmaya yardimci olan diger geleneksel MRG 6zellikleri
de mevcuttur. Nekroz, derece IV gliomlarn tipik bir 6zelligidir; peritimdral 6dem yiiksek
derece gliomlarda diisiik derece gliomlardan daha fazla goriilmektedir®. Bununla birlikte
diisiik derece gliomlarda kontrastlanma artigmnin goriildigii, yiiksek derece gliomlarda ise
goriilmedigi durumlar olabileceginden bu oOzellikler tek basina gliom derecesinin ¢ok iyi
belirteci degildir®. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin son zamanlarda gliomlar1 farkli

derecelerde siniflandirmak igin yararl oldugu gosterilmistir®2,

DSO 2021 smiflamasi 2016’ya gore bir takim degisiklikleri beraberinde getirmistir.
Bu smiflamada tiimor tamisinda molekiiler 6zelliklerin rolii artarak devam etmekte olup
simniflamanin 1yi anlagilmas1 diger klinik branglarla etkili iletisim ve ideal hasta
degerlendirilmesi i¢in oldukga énemlidir*!. Molekiiler dzellikler 2021 Diinya Saghk Orgiitii
simiflamasinda tiimor teshisine yardimci olmanm yaninda, sagkalimi onemli o6lgiide
etkilemekte ve terapdtik miidahalelere duyarliligi 6ngérmede faydali olabilmektedir'?. Bunun
yani sira DSO 2016 MSS tiimér siniflandirmasina hem morfoloji hem de molekiiler alt tip
dahil edilmesine ragmen c¢aligmalarin ¢ok azi molekiiller simiflandirma ile gliom
derecelendirmesini birlestirmistir!®*. Calismamizda 2017-2023 tarihleri arasinda hastanemiz

beyin ve sinir cerrahi kliniginde opere edilen , patoloji birimince DSO 2021 smiflamasina

1



gore tanimlanmis veya DSO 2016 siniflamasiyla tanimlanmakla birlikte mevcut mutasyon
bilgisiyle giincel entegre tanilari verilebilen glial tiimorlerin derecelendirilmesinde ayirt
ettirici radyomiks ozelliklerinin belirlenmesi ve makine &grenmesi algoritmalariyla glial

timorlerin pre-op derecelendirilmesinin 6ngoriilebilmesi amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. DSO 2021 MSS Tiimér Simiflamasi

DSO MSS tiimoér smiflamasinin 2016'da yaymlanan giincellemesinde ilk kez
molekiiler 6zellikler kullanilarak bazi tiimér tipleri tanimlanmistir®. 2021°de yayimlanan
5.versiyonda ise tanida molekiiler 6zelliklerin rolii artarak devam etse de histolojik analiz ve
immiinohistokimya gibi geleneksel yontemlerin yerini almamigtir. Oldukg¢a genis timor tipi
molekiiler 6zellikler ile tanimlanmakta ve bu 6zellikler derecelendirmeyi etkileyebilmektedir.
Nihai timor tipi ve derecesi konvansiyonel histopatolojik 6zellikler ile molekiiler belirteglerin
birlikte degerlendirilmesiyle saptanabilmektedir. Yeni smiflamayla Romen rakamlarinin
yerini Arap rakamlari almakta bu degisiklikle MSS tlimoérlerinin isimlendirilmesinin diger
tiimorlerle kismen uyumlu hale getirilmesi ve tlimériin derecelendirilmesinde okuma ve
aktarilma esnasinda olusabilecek hata riskinin azaltilmasi amaglanmaktadir. “WHO grade’
veya ‘grade’ ifadesi yerine ‘CNS WHO grade’ seklinde isimlendirme yapilmakta, DSO 2016
siiflamasinda kullanilan ‘Anaplastik’ terimi giincel siniflamada kullanilmamaktadir'!. Eger
bir timor test i¢in yetersiz doku veya test basarisizligi gibi teknik nedenlerle tam olarak
karakterize edilemiyorsa, NOS(Not otherwise spesified) olarak adlandirilmaktadir.

DSO 2021 smiflamasinin 12 bdliimii, metastatik hastalik da dahil olmak iizere MSS
neoplazmalariin tiim spektrumunu kapsamakta, her biri boliim, bazilar1 timor aileleri igine
gruplanmis birden ¢ok tiimor tipini igermektedir. Gliomlar, glionéronal timérler ve noronal
timorler ile ilgili boliim primer intraaksiyel MSS tiimérlerinin ¢ogunu olusturmakta ve 6
farkli timor ailesine ayrilmaktadir. Klinik olarak ¢ocuklar (<15 yas), adolesan-geng eriskinler
(15-39 yas) ve eriskinler (40 yas ve flizeri) seklinde iki grup yerine {i¢ ayr1 grup timor
epidemiyolojisini daha iyi yansitmaktadir'?.

Histolojik parametrelerle birlikte son yillarda molekiiler genetik taniya bu kadar 6nem
verilmesinin nedeni, bu yaklasimin prognoz ile korelasyonu agisindan patologlar arasinda
degiskenlik gosterebilen morfolojiye dayali daha subjektif taniya kiyasla iistiinliigiidiir®®.
Smiflama ve prognozun molekiiler 0Ozelliklere artan bagimliligl, biyobelirteglerin
degerlendirmesinin dnemini arttirmaktadir. IDH1/2 ve ATRX'i igeren mutasyonlar gibi bir¢ok

biyobelirteg, immiinohistokimya (IHC) ile degerlendirilebilirken 1p/19q kodelesyonu dahil



olmak {lizere digerleri floresan in situ hibridizasyon (FISH) gibi molekiiler yaklagimlar

gerektirmektedir?.

2.1.1. Yetiskin Tip Diffiiz Gliomlar

Yetiskin tipi diffiiz gliomlar spesifik alt tipe ve histolojik dereceye bagli olarak
prognozu olduk¢a degisken merkezi sinir sistemi tiimorlerini temsil etmektedir'’. 2021
giincellemesi kapsaminda biiyiik 6l¢iide izositrat dehidrojenaz (IDH1/2) mutasyon durumuna

ve 1p/19q kodelesyon durumuna goére siniflandirilmaktadir.

Sirastyla sitoplazma ve mitokondride bulunan IDH1 ve IDH2 (izositrat dehidrogenaz
Jenzimleri NADP’yi kofaktor olarak kullanarak izositrati alfa ketoglutarata ¢evirmekte ve
ayni zamanda hiicre i¢in major bir NADPH saglayicis1 olup glutatyonun yenilenmesine ve
antioksidan etki olusturmasina katki saglamaktadir. IDH mutasyonlar1 sonucu olusan enzimler
NADPH’ye bagimli bigcimde D-2-hidroksiglutarat olusturmaktadir. D-2-hidroksiglutarat alfa
ketoglutarat ile yarismali inhibisyona girerek alfa ketoglutarati kofaktor olarak kullanan
dioksijenazlar1 inhibe etmektedir. Bu durum 6zellikle genlerin promotdr bolgelerinde bulunan
CpG adalarinda spesifik bir metilasyon profiline sebep olmakta boylece tiimor baskilayict
genlerin promotdr bolgelerinde hipermetilasyon sonucu susturuldugu ve gliomagenezin

meydana geldigi diisiiniilmektedir’.

IDH mutasyonlar1 i¢inde en sik gdzlenen mutasyon IDH1 R132H mutasyonudur ve
gliom iligkili tim IDH mutasyonlarinin  yaklasik  %90’m1  olusturmaktadir.
Immiinohistokimyasal olarak IDH mutasyon durumunun olduk¢a hassas bir sekilde
taranabilmesini saglamaktadir'®. Ancak 55 yas alti olgularda immiinohistokimyasal olarak
IDH1 R132H mutasyonu gosterilemedigi durumlarda IDHI’in diger mutasyonlar1 ve IDH2

mutasyonlar1 yoniinden molekiiler inceleme gerekmektedir'®,

Giincel siniflamada yetiskin tipi diffiiz gliomlar 3 primer hastalik grubunu
icermektedir: IDH-mutant, 1p/19q kodel oligodendrogliom; IDH-mutant astrositom ve IDH
wild tip glioblastom. Bu revizyon ayni histopatolojik siniflandirmay1 tasiyanlar da dahil
olmak tiizere, IDH-mutant ve IDH-wild tip tiimdrler arasindaki survey farki goz Oniine

alindiginda bir gerekliliktir®,
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Sekil 1. Yetiskin Tip Diffiiz Gliomlarin Simiflandirilmasi®

2.1.1.1. Glioblastom

Glioblastomlar tarihsel olarak mitotik aktivitenin yani sira vaskiiler proliferasyon
ve/veya nekroz gosteren yaygin astrositik tiimorler olarak tanimlanmakta, tiimorler klinik
olarak de novo ortaya ¢ikmalarina veya diisiik dereceli glial tiimorlerden progrese olmalarina
gbre primer ve sekonder glioblastom olarak alt gruplara kategorize edilmekteydi. DSO 2016
simiflamasinda glioblastomlar IDH gen mutasyonlarinin varligi veya yokluguna(IDH veya
IDH 2) gore ikiye ayrilirken IDH mutant ve IDH wild tip glioblastomlar tiimér olusumu,
dogal seyri ve tedavi yanit1 agisindan farkliliklar gostermekteydi. 2021 besinci versiyonda,
astrositom, IDH-wild tip, taninan bir timdr ailesi olmayip tek IDH-wild tip yetiskin tipi diffiiz
gliom glioblastomdur. Daha 6nce 2016 siniflamasinda IDH mutant olarak tanimlanan
timorler 2021 simiflamasinda IDH mutant, derece 4 astrositom olarak yeniden
tamimlanmaktadir. EK olarak glioblastom, IDH-wild tip tanimi TERT promotér mutasyonu,
EGFR amplifikasyonu ve kromozom 7 kazanimi/kromozom 10 kaybi(+7/-10)
degisikliklerinden herhangi birini barindiran IDH wild tip astrositik tiimorlere
uygulanmaktadir. Daha 6nce diffiiz astrositom, IDH-wild tip, DSO derece 1l veya anaplastik

astrositom, IDH-wild tip, DSO derece Il olarak siniflandirilan herhangi bir tiiméoriin giincel
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smiflamada tamimlanabilmesi ek molekiiler inceleme gerektirecektir. Ornegin: 2016
siniflamasinda IDH wild tip DSO derece 111 astrositomun MSS DSO derece 4 glioblastom
tanist i¢cin gerekli molekiiler kriterleri karsilayip karsilamayacagi yeniden patolojik inceleme
ile saptanabilmektedir. Bu tiimérlerin ¢ogu, molekiiler 6zelliklere (pTERT mutasyonu, +7/-10
veya EGFR amplifikasyonu) dayali  glioblastom, IDH-wild tip  kriterlerini
karsilayacaktir(Calismamizdaki derece 4 hasta grubunda bahsedilen molekiiler 6zelliklere
dayali glioblastom tanisi bulunmamaktadir ). Bir kism1 "pediatrik tip diffiiz diisiik dereceli
gliom" veya "pediatrik tip diffiiz yiiksek dereceli gliom" ailelerindeki alternatif bir taniya
yonlendirecek molekiiler 6zelliklere sahip olacaktir. Diger tiimoérler ise tanimlayict histolojik
tanilarla  ifade edilecek ve molekiiler degerlendirmeye gore "baska  tiirli
tanimlanmamig(NOS)" veya "baska yerde smiflandirilmamis" olarak nitelendirilecektir.
DSO’niin énceki siniflandirmalarinda oldugu gibi giincel siniflamada gliosarkom bagimsiz bir

tiimor tipinden ziyade IDH-wild tip varyant: olarak kabul edilmektedir.

A)H&E boyali kesitlerde pleomorfik timér hiicreleri,

mikrovaskiiler proliferasyon
B)Atipik mitoz

C)Niikleer pleomorfizm ve dev hiicre 6zellikleri

D)Psoddopalizan nekroz

Sekil 2. Glioblastom IDH-wild tip!

Alkilleyici ajanlarin etkinligini azaltan guanin {izerindeki O6 konumundan alkil
gruplarinin uzaklastirilmasindan sorumlu bir enzimi kodlayan MGMT geni promotdr
metilasyonunun glioblastom prognozunda ve terapotik yanitta 6nemli bir rol oynadigi
gosterilmistir’l,. MGMT promotdr metilasyonu, glioblastomda alkilleyici ve metilleyici
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kemoterapi ajanlarinin etkinligi ve bunlara yamit icin tek prediktif biyobelirtectir?®. Ek
molekiiler degisiklikler, glioblastomda prognozla iliskilendirilmistir. CDKN2A/B kaybi1
azalan sagkalim ile iliskilidir; ancak bazi g¢alismalar bunun yalnizca MGMT metilasyonu
olmayan tiimérlerde gecerli oldugunu gostermistir?,

Gadolinyumlu MR incelemede tipik olarak serebral hemisferde nekroz, kanama ve
kontrastlanma gosteren biiyiik heterojen bir kitle olarak izlenmektedir. Nekrotik komponent
diisiik dereceli astrositomlardan ayrimda yardimer goriintiileme o6zelliklerden biridir ve

siklikla peritiimoral ddem eslik etmektedir®*%,

2.1.1.2. IDH Mutant Astrositom

2021 besinci versiyonda, astrositom, IDH-mutant, 1p/19q kodelesyonu olmayan, olasi
dereceleri 2-4 olan, IDH1 veya IDH2 mutasyonunu barindiran yetiskin tipi diffiiz bir gliom
olarak tanimlamaktadir. Astrositomlarin histolojik goriiniimii, yavas biliylime gosteren iyi
differansiye tiimorlerden(derece 2) anaplastik ve hiperselliiler (derece 3-4) 6zellikler gésteren
timorlere kadar genis bir spektrumda degisebilmektedir. Sitolojik atipi varligi gosteren
timorler derece 2, artmis mitotik aktivite ve anaplazi varhigi derece 3, mikrovaskiiler
proliferasyon ve nekroz izlenen tiiméorler derece 4 olarak tanimlanmaktadir®®. IDH-mutant
astrositomlarin ¢ogu, ayn1 zamanda ATRX ve TP53 gen mutasyonlarin1 da barindirmaktadir.
ATRX ve IDH1/2'deki mutasyonlar siklikla birlikte meydana gelse de, ATRX ekspresyonu
IDH-wild tip gliom varyantlarinda da kaybolabilmektedir. Bu nedenle, niikleer ATRX immiin
boyanma olmamasi, IDH1/2 mutasyon degerlendirme ihtiyacini ortadan kaldirmaz. Bununla
birlikte, diffiiz bir gliomda IDH1/2 mutasyonu ve ATRX eksikliginin kombinasyonu, IDH-
mutant astrositomun teshisi igin yeterlidir ve oligodendrogliomu dislamak igin 1p/19q
kodelesyon testine olan gereksinimi ortadan kaldirir. Onceki siniflamalarda oldugu gibi,
derecelendirme oOncelikle histolojik bulgulara dayali olmakla birlikte, besinci versiyon,
mikrovaskiiler proliferasyon veya nekroz olmadan bile derece 4 tiimor tanist ig¢in koti
prognoz belirteci olarak ¢oklu tiimor baskilayict proteinlerin {iretiminde bozulmaya sebep
olan CDKN2A/B homozigot delesyonunu da igermektedir. Sonug olarak, daha 6nce derece IV
olarak tani alan IDH-mutant astrositomlarin artik timii derece 4 tiimoérleri temsil etmekte
ancak daha once derece II veya III olarak siniflandirilan timdrlerin, CDKN2A/B delesyon

durumu bilinmedikge derece 2 veya 3 tiimdrlere karsilik geldigi varsayllmamalidir. Edinilmis
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CDKN2A delesyonlarinin, radyasyonu takiben IDH-mutant gliomlarda meydana geldigi ve
bunun kétii prognozla iliskili oldugu bildirilmektedir'-?’,

A)H&E boyali kesitlerde pleomorfik timor hiicreleri, mikrovaskiiler

e proliferasyon, nekroz ve mitotik aktivitenin yoklugu

B)immiinohistokimyasal boyanmada IDH1 R132H eksprese eden

LS o £ SAE B T3 " tiimér hiicreleri
€ AR L SR | (D) '
e R 3 ¢ C)Niikleer ATRX ekspresyon kaybi

o oia e L ~ o D)Tiimér hiicrelerinde p53 immiin boyanma pozitifligi

A) H&E boyali kesitlerde selliiler astrositik neoplazm

B) Immiinohistokimyasal boyanmada 1DH1 R132H eksprese eden

timor hiicreleri
C)Niikleer ATRX ekspresyon kaybi

D)Artmig proliferasyon indeksini gosteren MIBI(Ki-67) immin

boyanmasi

Sekil 4. Astrositom IDH mutant MSS DSO derece 3!

IDH-mutant  astrositomun  goriintiileme  ozellikleri  tiimdriin ~ derecesinden
etkilenmektedir. Derece II ve III gliomlarin alt tipleri arasindaki radyolojik farkliliklar {izerine
yakin tarihli bir sistematik inceleme ve meta-analiz, astrositom IDH-mutantinin daha siklikla
iyi sinirli oldugunu, astrositom IDH-wild tip veya oligodendrogliomdan daha az siklikla

kontrastlandigim ~ gostermektedir?®®,  Bilinmeyen bir tiimdr tipinin  gdriintiilemesini
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yorumlarken, manyetik rezonans goriintiilemede kontrastlanma saptanmamasi yiiksek dereceli
glial timor olasiligini dislamamaktadir. Tiimor kontrastlanmasi derece 3 ve 4 tiimorlerde
siklikla goriilmekle birlikte IDH mutant, mikrovaskiiler proliferasyon ve nekroz géstermeyen
CDKN2A/B homozigot mutasyonu ile derece 4 olarak smiflandirilan astrositomlar diisitkk

dereceli glial timorlerden goriintiileme bulgulartyla ayirt edilemeyebilmektedir'?.

MR goriintilemede ‘T2-FLAIR mismatch’ isareti IDH mutant astrositomlar i¢in
oldukga spesifik ancak duyarlilig1 diisiik bir goriintiileme 6zelligi olarak kabul edilmekte olup
iyi sinirhi tiimorlerde T2A goriintiilerde homojen hiperintensite, T2A-FLAIR goriintiilerde
santral sinyal kaybi-ince rim tarzinda bir rezidiiel hiperintensite seklinde ortaya ¢ikmaktadir.
Yanlis pozitif bulgular 6zellikle ¢ocuklarda goriilmektedir. ‘Mismatch’ goriinlimiiniin, IDH-
mutant gliomlarin IDH-wild tip gliomlara gore daha uzun T1 ve T2 relaksasyon siirelerinden

kaynaklandig1 dne siiriilmektedirt!2°30,

Sekil 5. T2A-FLAIR Mismatch Isaretis!



2.1.1.3. Oligodendrogliom, IDH mutant, 1p/19q kodel +

DSO 2021 siniflamasinda oligodendrogliomlarin tanisinda énemli degisiklik olmamustir.
Oligodendrogliomlarin tanist i¢in IDH mutasyonu ve 1p/19q kodelesyonu gereklidir.
‘Perinuclear halos’, ‘fried egg cells’ ve ‘chicken wire vasculature’ gibi tarihsel patolojik
ozellikler tan1 icin gerekli ve yeterli olmasa bile karekteristik olmaya devam etmektedir't. Bu
timorler derece 2 veya 3 olarak smiflandirilabilmekte, derece 3 oligodendrogliomlar
tanimlanirken Onceki smiflamada kullanilan "anaplastik" terimi giincel siiflamada
kullanilmamaktadir. Derecelendirme esas olarak mitotik aktivite, mikrovaskiiler
proliferasyon ve nekroz gibi histolojik kriterlere goére yapilmaktadir. Derece 3
oligodendrogliomlar arasinda, CDKN2A ve/veya CDKN2B lokusunu igeren homozigot
delesyon, kiigiik bir timér alt kiimesinde (<%10) mevcuttur ve mikrovaskiiler
proliferasyondan bagimsiz olarak azalmis sagkalim ile iliskili olup IDH-mutant astrositomlara
benzer sekilde derece 2 veya derece 3'e siniflandirilmasi zor olan IDH-mutant 1p/19g-kodel

oligodendrogliomlarda derece 3'iin molekiiler bir belirteci olarak kullanilabilir®.

IDH-mutant ve 1p/19q kodel oligodendrogliomlar siklikla ATRX mutasyonlar1 ile
birbirini dislayan telomeraz revers transkriptaz (TERT) i¢in aktive edici mutasyonlara
sahiptir. Oligodendrogliomlarin gériintiileme bulgular: arasinda internal heterojenite, T1A ve
T2A serilerde belirsiz sinir, internal Kistler ve kalsifikasyonlar yer almaktadir. Heterojenitenin
oligodendrogliom i¢in %96 duyarli oldugu, kalsifikasyonun ise %88 spesifik oldugu
bildirilmistir. Kontrastlanma olgularin yaklasik yarisinda goriilmektedir ve siklikla

parsiyeldir?®,

2.1.2. Pediatrik Tip Diffiiz Diisiik Derece Gliomlar

Cocuklarda ve geng eriskinlerde IDH-wild tip diffiiz gliomlar 6nceki siniflamada ya
IDH wild tip ya da NOS olarak kategorize edilmisti. DSO 2021 siniflamasinda farkli klinik
goriiniimleri nedeniyle, esas olarak pediyatrik hastalar1 etkileyen IDH-wild tip diffiiz
gliomlar (pediatrik diffiiz gliomlar), eriskinlerde ortaya ¢ikan IDH-wild tip diffiiz gliomlardan
ayr1 olarak siniflandirildi®®. Pediatrik diffiiz gliomlar yiiksek ve diisiik dereceli olarak ayrilds.

Diisiik dereceli grup ise MYB veya MYBL1 degisimli diffiiz astrositom, anjiyosentrik gliom,
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mitojenle aktive olan protein kinaz (MAPK) yolagi degistirilmis diffiiz diisiik dereceli gliom
ve genglerin polimorf diisiik dereceli ndroepitelyal tiimorii (PLNTY) olmak {izere 4 tipi

icerecek sekilde tanimlandi.

2.1.2.1.  Diffiiz astrositom, MYB veya MYBL1 degisimli

Bu tiimorler biiylik boyutlara ulassa dahi prognozu iyi, derece 1 tiimorlerdir. Esas tani
kriteri MYB veya MYBL1 geninde varyasyonun veya bu timor tipi ile uyumlu DNA

metilasyon profilinin gdsterilmesidir>.

2.1.2.2.  Anjiyosentrik gliom

Cocuklarda ve geng eriskinlerde ortaya ¢ikan, epilepsi ile iliskili nadir bir timor
tipidir. Molekiiler olarak MYB gen degisiklikleri ile karakterizedir. Bu derece 1 tiimor tipi
siklikla supratentoryal periferik yerlesimi, MR incelemede T2 uzamasi, kolaylastirilmis

difiizyon ve kontrastlanma yoklugu ile karekterizedir'.

2.1.2.3.  MAPK Yolag: Degisimli Diisiik Dereceli Diffiiz Gliom

Astrositik veya oligodendroglial morfolojiye sahip diisiik dereceli gliomlardir. Tipik
olarak FGFR1 fiizyonu veya mutasyonu ya da BRAF V600E mutasyonuna sahiptir®. IDH ve
H3 mutasyonu, CDKN2A delesyonu gdstermezler'!,

2.1.2.4.  Geng Yasin Polimorf Diisiik Dereceli Noroepitelyal Tiimorii(PLTNY)

Cocukluk ¢aginin yani sira geng eriskinlerde de goriilen epilepsiyle prezente olan
derece 1 tamorlerdir. Oligodendrogliom benzeri bir morfolojisi olmakla birlikte IDH
mutasyonu ya da 1p/19q kodelesyonu gostermezler’’. Tanida esas kriterler arasinda bu
molekiiler o6zelliklerin arastirilmasi ve yoklugunun gosterilmesi yer almaktadir. MAPK
yolaginda aktive edici degisiklikler goriilmekte ve tiimor hiicrelerinin CD34 ile yaygin

boyanmasi beklenmektedir. Siklikla yiizeyel serebral hemisferlerde yerlesimlidir ve temporal
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loblar1 tercih etmektedir. Heterojen sinyal o6zelligi, periferik kistler ve siklikla santral kaba

kalsifikasyon ile iyi sinirli olma egilimindedir'®.

2.1.3. Pediatrik Tip Diffiiz Yiiksek Derece Gliomlar

Bu tiimoér grubu cocuklardaki yiiksek dereceli gliomlarin biiyiik c¢ogunlugunu
olusturmaktadir. DSO 2021 simiflamasinda H3K27 degisimli diffiiz orta hat gliomu, H3 G34
mutant diffiiz hemisferik gliom, H3 ve IDH mutant olmayan diffiiz pediatrik tip yiiksek
dereceli gliom ve infant tipi hemisferik gliomu igerek sekilde yeni tanimlanan timor

ailelerinden biridir.

2.1.3.1. Diffiiz orta hat gliomu H3 K27 mutant

Cogunlukla c¢ocukluk c¢aginda goriilmekle birlikte nadiren yetigkinlerde ortaya
cikabilen bu timér tipi hizli progresyon ve kétii prognoza sahiptir®. Tipik olarak beyin
sapinda(6zellikle ponsta) yerlesim gostermekle birlikte talamusta, serebral orta hat yapilarda
ve spinal kord boyunca ortaya ¢ikabilir®®. Histopatolojik 6zelliklere bakilmaksizin derece 4

olarak tanimlanair.

DSO 2016 siniflamasinda ‘Diffiiz orta hat gliomu H3 K27M mutant’ tanimi yer
almstir, ancak giincel siniflamada mevcut terminolojide bazi degisiklikler yapilmistir. Diffliz
orta hat gliomu °‘H3 K27M-mutant’ yerine patojenik yolagin degistirilebilecegi ¢oklu
alternatif mekanizmalari(OR: EZHIP overekspresyonu) kapsamak amaciyla ‘H3K27 altere’
olarak adlandirilmaktadir®®. MRG’de c¢ogunlukla ponsta veya talamusta santral yerlesimli
diffiiz infiltratif solid bir kitle olarak izlenmektedir. Egzofitik komponent gozlenebilmektedir.
Ponsta lokalize oldugunda T2/FLAIR sinyal artisi ile birlikte siklikla kontrastlanmasa da
degisken kontrastlanma &zelligi ve mezensefalona, serebellar pedinkiillere-serebellar
hemisferlere uzanim gosterebilmektedir. Bahsedilen spesifik goriintiileme 6zellikleri

nedeniyle MRG tani igin hala standart olarak kullanilmaktadir®.

Orta hat yapilarda ¢ocuklarda ortaya ¢ikan EGFR altere tiimdrler de bu grupta

siiflandirilabilmektedir.
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2.1.3.2. Diffiiz hemisferik gliom, H3 G34-mutant

Diffiiz hemisferik gliom, H3 G34-mutant, 2021 besinci versiyonda tanimlanan yeni bir
timor tipidir. Bu agresif infiltre timor genellikle biiyiik cocuklar ve geng eriskinlerde
supratentoryal ortaya ¢ikar ve prognozu degisken olmasina ragmen her zaman derece 4’tiir.
Patogonomonik molekiiler 6zellik, histon H3.3 proteininin 34. pozisyonundaki bir yanlis
anlamli mutasyondur ve IDH mutasyonu mevcut degildir. Orta hat uzantis1 goriilebilse de
tiimorler hemisferiktir'’. Puntonet ve ark.’min hem pediatrik hem yetigkin hastalari
degerlendirdigi  c¢alismada  goriintiileme  ozelliklerinin -~ degiskenlik  gosterebilecegi
bildirilmistir. S6z konusu ¢aligmada tiimorlerin ¢ogunlugunun iyi sinirl ve ekspansil oldugu,
nekrotik komponentler ve/veya mikrokalsifikasyon igerebildigi gosterilmistir. Ancak
timorlerin bazilarinda diffiiz infiltratif goriiniim veya iyi sinirli kitle bitisiginde infiltratif
sinyal oOzelligi saptanmustir. Leptomeningeal tutulum vakalarin tiimiinde izlenmistir.
Vakalarin kontrastlanma patterni degiskenlik gdstermistir®?. Yine Kurokawa ve arkadaslarinin
pediatrik ve yetiskin popiilasyondan olusan 59 vakay1 degerlendirdigi diger bir ¢alismada ise
timorlerin ¢ogunlugu infiltratif 6zellikte-belirsiz sinirli olup, leptomeningeal ve ependimal
temas siklikla gozlenmistir. Timorlerin biiyiikk kisminda kontrastlanma saptanmamustir.

Olgularin yaklasik yarisinda kistik-nekrotik degisiklikler izlenmistir®,

2.1.3.3. Diffiiz pediatrik tip yiiksek derece gliom, H3 ve IDH mutant olmayan:

DSO 2021 siniflamasinda yeni tanimlanmis IDH ve Histon 3 mutasyonlar olmayan
agresif bir pediatrik beyin tiimoriidiir. Onemli dlgiide farklilik gdsteren {ic molekiiler alt grubu
tanimlanmistir ancak DSO’niin gelecekteki giincellemelerinin bu tiimér tipini alt gruplara
ayirmasi beklenmektedir®*. Radyasyona bagli pediatrik yiiksek dereceli gliomlarin biiyiik
cogunlugunu olusturmaktadir®®. Radyolojik olarak siklikla yetiskin glioblastomuna benzer

ozellikler gostermektedir?®.

2.1.3.4. Infant tip hemisferik gliom:

Infant tip hemisferik gliom siklikla yasamin ilk yilinda biiyiik boyutlu supratentoryal

kitle olarak ortaya ¢ikmaktadir. Infantil yas grubunda gériilen timdrlerde mutlaka ayirict
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tanida yer almasi gereken bu tip cogunlukla Kkarekteristik reseptor tirozin kinaz(RTK)
fiizyonlar1 (NTRK, ROS1, ALK , MET) igermektedir*’. Leptomeningeal yayilim bildirilmistir
ve bu nedenle spinal gériintiileme onerilmektedir*®, Gériintiilleme 6zellikleriyle ilgili yapilan
smnirli yayinda solid ve internal kistik komponentler, intratiimoral hemoraji alanlari

41

barindirabildiginden bahsedilmektedir*. Verilerin hala yetersiz olmasi sebebiyle heniiz

derecesi atanmamuistir.

2.2. Radyomiks ve Makine Ogrenmesi

2.2.1. Radyomiks

Tibbi goriintiiler anlamina gelen "radio" ve ¢esitli medikal kosullar1 anlamamiza
yardime1 olan genomik, proteomik gibi alanlari temsil eden "omic" terimlerinin birlesiminden
tiretilen, radyoloji alami igin gorece yeni bir kavram olan radyomiks, basitce tibbi
goriintiilerden ¢ok sayida Ozelligin ¢ikarilmasidir ve bir yazilim tarafindan islenerek
sayisallastirilmig tibbi gortintiilerin kullanimina dayanmaktadir. Bu 6zellikler radyologlarin
goriintii yorumunda kullandigi, insan goziiyle ayirt edilebilen nitel 6zelliklerin dtesinde nicel
veriler kesfetmeye olanak saglamaktadir. Yapilan son c¢alismalar, ¢ikarilan radyomiks
ozelliklerin radyologlara teshis ve prognozu ongérme konusunda daha fazla yardimci

olabilecegini gdstermistir?®.

Yapay zeka (AIl), genel olarak gelismis hesaplama algoritmalarma dayali biiyilik
miktarda veriden ¢ikarimlar gergeklestirebilen bir dizi sistemdir>®. Makine 6grenmesi (ML) ve
son zamanlarda ¢ok popiler olan derin G68renme algoritmalar1 gibi farkli 6grenme

algoritmalarmi kapsamaktadir®!>?

. Radyomiks calismalarinda kullanilan verilerin yiiksek
boyutu yapay zeka uygulamalarmin kullanimini gereklilik haline getirmistir. Yapay zekanin
radyomikste  kullanilmasinin  ana  nedeni, geleneksel istatistiksel  yontemlerle
karsilastirildiginda ¢ok biiyiik miktarda veriyi isleme yeteneginin daha iyi olmasidir. Ote
yandan tibbi goriintii analizinde, yapay zeka uygulamalarinin da kagmilmaz olarak
radyomiklere ihtiyact vardir. Ciinkii yapay zeka modellerini egitmek ve olusturmak igin

kullamlan Slgiimler radyomik yaklagimlar araciligiyla saglanmaktadir®,
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Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Sekil 6. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski>

Radyomiks is akis1 goriintiiniin elde edilmesi(image acqusition), pre-processesing (6n
isleme), boliitleme(segmentasyon), 6zellik ¢ikarma(feature extraction) ve veri isleme dahil
olmak {izere gesitli ardisik basamaklar1 kapsamaktadir®. Kullanilan yazilima baglh olarak her

adim ¢ok fazla is yiikii ile zaman alic1 olabilmektedir.
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Sekil 7. Radyomiks is akig1®®

2.2.1.1. Goriintii elde edilmesi(Image acqusition)

Radyomiks; BT, MRG, PET-BT, X-ray ve USG dahil olmak {izere ¢esitli goriintiileme
tekniklerine uygulanabilir. Gorsel analizde genellikle g6z ardi edilse de farkli elde etme ve
gorlintli 1sleme tekniklerinin kullanilmasi piksel veya voksel bazinda bir siire¢ olmasi
sebebiyle radyomikste biiyiik bir etkiye sahiptir. Elde edilmis radyolojik goriintiilerdeki sinyal
giiriiltii oranmin degiskenligi ve goriintiilerin benzer protokollerle elde edilip edilmemesi
sonuglar1 etkileyen  faktorlerdir®®. Bu sebeple standardize edilmis goriintiileme ve
rekonstriiksiyon siireci gerekmektedir®. Tiim goriintiileme protokollerini standardize hale
getirmenin zorlugu diistiniildiiglinde amag farkli protokollerle elde edilmis goriintiilere bile
uygulanabilecek en stabil ve giivenilir radiomiks modellerinin olusturulabilmesini

saglamaktir>®,
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2.2.1.2. On Isleme (Pre-processesing)

Radyomiks bazi goriintii parametrelerine bagimlidir. Herhangi bir goriintiileme
yonteminde ele alinmasi gerekenlerden en onemlileri, piksel veya voksellerin boyutu, gri
seviyelerin sayis1 ve gri seviye deger araligidir®’8, Ayrica manyetik alan inhomojenitesine
bagli sinyal intensite farkliliklarinin da giderilmesi gerekmektedir®®. Gri seviye degerlerinin
normallestirilmesi i¢in + 3 sigma normalizasyonu en sik kullanilan yontemdir®. N3 ve N4
bias alan diizeltme algoritmalari, sinyal intensite farkliligin1 6nlemek ic¢in yaygin olarak

kullanilan tekniklerdir®.

Piksel yeniden Ornekleme dogrusal ve kiibik B-spline interpolasyonu gibi ¢esitli
interpolasyon yontemleriyle yapilabilir®’. Farkli yazihm programlarinda, sabit kutu boyutu
(bin size/width) ve sabit kutu numarasi (bin number) gibi farkli ayriklastirma yontemleri

kullanilabilmektedir®.

2.2.1.3. Béliitleme (Segmentasyon)

Radyomiks 6zellikler segmente edilen alan veya hacimlerden ¢ikarildig i¢in en Kritik
adim olarak kabul edilir. Bazi tiimérlerin belirsiz bir sinira sahip olmasi Segmentasyonu
zorlastirabilir. Zaman alict olmasina ragmen manuel segmentasyon uzmanlarca yapildiginda
altin standart olarak kabul edilir. Ote yandan manuel segmentasyonun operatdr igi ve
operatorler arasi degiskenligi radyomiks 6zelliklerin yeniden {iretilebilirliginde sorunlarina
yol a¢maktadir. Bu degiskenligi Onlemek igin otomatik ve yar1 otomatik yontemler
tanimlanmistir®®. Yar1 otomatik segmentasyonlarin tam otomatik segmentasyonlardan daha

seffaf ve giivenilir oldugu kabul edilmektedir'?,

2.2.1.4. Ozellik Cikarimi(Future extraction)

Radyomiks ozellikler baslica semantik ve agnostik 6zellikler olmak {izere iki gruba
ayrilmaktadir. Semantik 6zellikler radyoloji pratiginde ilgili bolgeleri tanimlamak i¢in yaygin
olarak kullanilan boyut ve sekil gibi morfolojik ozellikleri kantifiye ederken, agnostik
Ozellikler ise kantitatif tanimlayicilar araciligiyla lezyon heterojenligini ortaya koyan

parametrelerdir®®. Bu parametreler istatistiksel tabanli, model tabanli ve doniisiim tabanl
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yontemler dahil olmak iizere farkli doku analiz yontemlerini igermekle birlikte bunlar

arasinda en sik kullanilani istatistiksel doku parametreleridir. Istatistiksel goriintii doku

analizi, goriintiideki piksel veya voksel gri seviyelerinin goriintii uzayindaki dagilimimi ve

birbiriyle iliskisini analiz ederek tiimor heterojenliginin kantitatif dl¢lilmesini saglar. Birinci

diizey, ikinci diizey ve yiiksek diizey olmak iizere gruplara ayrilir®,

Tablo 1. Sekil tabanh ozellikler

Compactness 1 and 2

Elongation

Flatness

Least Axis Length

Major Axis Length

Maximum 2D Diameter

Column

Maximum 2D Diameter

Row

Maximum 2D Diameter

Slice

Maximum 3D Diameter

Tlimoriin seklinin bir kiireye gore ne kadar kompakt oldugunun
Olciisiidiir.

ROI seklindeki en biiyiik iki ana bilesen arasindaki iliskiyi
gosterir. Hesaplama kaynakli bu 6zellik ger¢ek uzamanin tersi
olarak tanimlanir.

Hesaplama kaynakli ger¢ek diizligiin tersi olarak tanimlanir,
yiiksek degerler kiiresel sekli gosterir.

Bu 6zellik, ROI'yi ¢evreleyen elipsoidin en kiigiik eksen
uzunlugunu verir ve en biiylik ana bilesen '"Aleast’ kullanilarak
hesaplanir.

ROl'yi ¢evreleyen elipsoidin en biiyiik eksen uzunlugunu verir ve
en biiyiik ana bilesen olan "Amajor’ kullanilarak hesaplanir.
Maksimum 2D ¢api(siitun), genellikle koronal goriintii
kesitindeki tiimor yiizeyi ag koseleri arasindaki en biiyiik ikili
Oklid mesafesi olarak tanimlanir.

Maksimum 2D ¢api(satir), genellikle sagittal goriintii kesitindeki
tiimor yiizeyi ag koseleri arasindaki en biiyiik ikili Oklid mesafesi
olarak tanimlanir.

Maksimum 2D ¢api(dilim) genellikle aksiyel goriintii kesitindeki
satir-siitunlarin timor yiizeyi ag koseleri arasindaki en biiytik ikili
Oklid mesafesi olarak tanimlanr.

Maksimum 3D ¢api, tiimor yiizeyi ag koseleri arasindaki en
biiyiik ikili Oklid mesafesi olarak tanimlanir.
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ROI'nin tiggen aginda her bir yiiz i¢in tanimlanan tiim hacimlerin

Mesh Volume
toplamidir.
ROl'yi ¢evreleyen elipsoidin ikinci en biiyilik eksen uzunlugunu
Minor Axis Length verir ve en biiyilik ana bilesen olan "Aminor' kullanilarak
hesaplanir
o Bir kiireye gore tiimor bolgesinin seklinin yuvarlakligimin
Sphericity
Olctistdiir.
Surface Area Toplam ylizey alanina ait degerdir.
Surface Volume Ratio Yiizey alaninin voliime oranidir.
Voxel Volume ROI'deki voksel sayisiyla garpilan tek bir vokselin hacmidir.

Birinci diizey parametreler, gorintiideki gri seviye dagilimimi olger. Genellikle
histogram temelli parametrelerdir. Piksellerin ¢evre pikseller ile iligskisi ve konumu hakkinda
bilgi vermez. Goriintiinlin minimum, maksimum, ortalama, ortanca gri seviyesi degerleri
yaninda diizensizlik(entropy), homojenlik (uniformity), histogram egrisinin ¢arpikligi
(skewness) ve dikligi/basiklig1 (kurtosis) degerleri gibi gri seviyelerin dagilimi ile ilgili

kantitatif parametreleri 6lcer®.

Tablo 2. Histogram ézellikleri

10thPercentile 10. persentildeki gri seviye degeridir.
90thPercentile 90. persentildeki gri seviye degeridir.
Energy Gortintiideki voksel degerlerinin biiyiikliigliniin bir 6l¢iisiidiir.

Gorilintli degerlerindeki belirsizligi/rastgeleligini gosterir.
Entropy Goriintli degerlerini kodlamak i¢in gereken ortalama bilgi

miktarini 6lger.

Interquartile Range 75. ve 25. persentil arasindaki yiizdelik farktir.
Kurtosis Gorilintiideki degerlerin dagiliminin 'zirve noktasinin' dl¢iisiidiir.
Maximum Goriintiideki maksimum gri seviye degeridir

Mean Absolute Deviation Goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin goriintii dizisinin
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Mean
Median
Minimum

Range

Robust Mean Absolute

Deviation

Root Mean Squared

Skewness
TotalEnergy
Uniformity

Variance

ortalama degerinden ortalama mesafesidir.

Goriintiideki ortalama gri seviye degeridir.

Gorlintiideki median gri seviye degeridir.

Gorlintiideki minimum gri seviye degeridir.

Goriintiideki gri seviye deger araligidir.

Goriintiideki tiim yogunluk degerlerinin gri diizeyleri 10. ve
90.persentil arasinda veya esit olan goriintii dizisinin alt
kiimesinde hesaplanan ortalama degerden ortalama uzakligidir.
Goriinttideki gri degerlerin karelerinin ortalamasinin karekokii
degeridir. Goriintii degerlerinin biiyiikliigiiniin bagka bir
Olctistdiir.

Ortalama degere iliskin degerlerin dagiliminin asimetrisini dlger.
Vokselin hacmi ile 6l¢eklendirilmis enerji 6zelliginin degeridir.
Goriinttideki gri degerlerin karelerinin toplaminin dl¢tistidiir.
Goriintiideki her yogunluk degerinin ortalama degerden karesi

alinmis mesafelerinin ortalamasidir.

Ikinci diizey parametreler, goriintiideki voksel veya piksel giftleri arasindaki iliskiyi

degerlendiren GLCM(Gray Level Co-occurrence Matrix) parametreleridir. Iki boyutlu

goriintiilerde 0, 45, 90 ve 135 derece olmak iizere dort farkl agida, 3 boyutlu goriintiilerde 13

farkl1 agida degerlendirme yapilir. Bir voksel veya piksel ciftinin hangi siklikta ve hangi

uzaysal iligskide olusu tespit edilerek GLCM matrisi doldurulur. GLCM matrisi kullanilarak

lezyonlarin Homogenity, Energy, Contrast, Correlation, Entropy ve Dissimilarity 6zellikleri

hesaplanabilir. Sekil 8’de soldan saga horizontal yani 0 derece ile yapilan hesaplamayla elde

edilen ‘co-occurrence’ matrisinde (4,1) piksel komsulugu 3 kez, (3,4) piksel komsulugu 1 kez

izlendigi gosterilmektedir.
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Tablo 3. GLCM ézellikleri

Autocorrelation

Cluster Prominence

Cluster Shade

Cluster Tendency

Contrast

Correlation

Difference Average

Difference Entropy

Difference Variance

Id(Inverse Difference)
Idm(Inverse
Difference Moment)
[dmn(Inverse
Difference Moment
Normalized)
Idn(Inverse
Difference
Normalized)

Imc1(Informational

Dokunun inceligi ve kabaliginin ol¢iistidiir.

Gorlintiideki gri degerlerin olugsma matrisinin ¢arpikligi ve
asimetrisinin Ol¢iisiidiir.

Goriintiideki gri degerlerin olusma matrisinin ¢arpikligi ve
tekdiizeliginin ol¢iistidiir.

Gorlintiideki benzer gri seviye degerlerine sahip voksel gruplarinin
bir ol¢iisiidiir.

Kosegenden uzaktaki degerleri destekleyen yerel yogunluk
degisiminin bir dl¢listidiir.

Gri seviye degerlerinin GLCM'deki ilgili voksellerle olan dogrusal
bagimliligini gosterir. 0(iliskisiz) ile 1(miikemmel korelasyonlu)
arasindaki bir degerdir.

Benzer yogunluk degerlerine sahip ciftlerin olusumlari ile farkli
yogunluk degerlerine sahip ¢iftlerin olusumlar1 arasindaki iliskinin
Olctisiidir.

Komsu yogunluk degeri farklarindaki rastgelelik/degiskenlik
Olciisiidir.

Ortalamadan daha fazla sapan farkli yogunluk seviyesi ¢iftlerine

daha ytiksek agirliklar veren bir heterojenlik dlgiistidiir.

Lokal homojenitenin bir 6lgiistidiir.
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Measure of
Correlation 1)
Imc2(Informational
Measure of
Correlation 2)
Joint Average

Joint Energy
Joint Entropy

MCC(Maximal
Correlation
Coefficient)

Maximum Probability

Sum Average
Sum Entropy

Sum of Squares

Doku karmagikliginin 6l¢iistidiir.

Piksel ¢iftlerinin dagiliminin ortalamasini gosterir.
Goriintiiddeki homojen patternlerin dl¢iistidiir.
Goriintiideki komsuluk yogunlugu degerlerindeki rastgelelik veya

degiskenligin Sl¢iistidiir.

Doku karmagikliginin dl¢iistidiir.

En baskin komsu yogunluk degerleri ¢iftinin olusumlaridir.

Daha diisiik ve daha yiiksek intensite degerine sahip ¢iftlerin
olusumlar1 arasindaki iligkiyi dlger.

Gortintiideki komsu yogunluk degeri farklarinin toplamidir.
Goriintlideki ortalama yogunluk diizeyine iliskin komsu yogunluk

diizeyi ¢iftlerinin dagilimindaki bir dl¢tidiir.

GLDM (Gray Level Dependence Matrix), goriintiideki gri seviye bagimliliklarini

Olger. Gri seviye bagimliligi, merkez vokseline bagli olan bir mesafe i¢indeki bagl voksel

sayis1 olarak tanimlanir. Bagli voksellerin sayis1 ne kadar kiigiikse doku o kadar heterojen, ne

kadar biiyiikse doku o kadar homojendir.

Tablo 4. GLDM ozellikleri

Dependence Entropy

Goriintiideki bagimlilik boyutundaki rastgeleligi dlger.
Goriintiideki bagimliligin benzerligini dlger. Diigiik

degerler gorlintiideki bagimliliklar arasinda daha

Dependence NonUniformity

homojenligi gosterir.
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Dependence NonUniformity

Normalized

Dependence Variance
Gray Level NonUniformity

Gray Level Variance

High Gray Level Emphasis

Large Dependence Emphasis

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

Low Gray Level Emphasis

Small Dependence Emphasis

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

Goriintiideki bagimliligin benzerligini 6lger. Diisiik
degerler goriintiideki bagimliliklar arasinda daha
homojenligi gosterir. DNU formiiliiniin normalize
versiyonudur.

Goriintiideki bagimlilik boyutundaki degiskenligi olcer.
Gri seviye degerlerinin benzerliginin 6l¢iistidiir. Yiiksek
degerler farklilig1 gosterir.

Gortintiideki gri seviyedeki degiskenligi dlger.

Yiiksek gri seviye degerlerinin dagiliminin 6l¢iisiidiir.
Biiyiik bagimliliklarin dagiliminin 6l¢iisiidiir. Daha biiyiik
deger daha biiyiik bagimliligin ve homojen dokularin
gostergesidir.

Yiiksek gri seviye degerlerlerindeki biiyiik bagimliliklarin
dagiliminin 6l¢iisiidiir.

Diistik gri seviye degerlerlerindeki biiyiik bagimliliklarin
dagiliminin 6l¢uisiidiir.

Diisiik gri seviye degerlerin dagiliminin 6l¢iistidiir.
Kiigiik bagimliliklarin dagiliminin dl¢iisiidiir. Daha biiyiik
bir deger daha kii¢iik bagimliligin ve daha az homojen
dokularin gostergesidir.

Yiiksek gri seviye degerlerindeki kiigiik bagimliliklarin
dagiliminin 6l¢iistidiir.

Diisiik gri seviye degerlerindeki kii¢iik bagimliliklarin

dagiliminin 6l¢iisiidiir.

GLRLM (Grey-Level Run Length Matrix) {ist diizey istatistiksel bilgileri dikkate alir

ve goriintiide Onceden belirlenmis bir yonde ayni yogunluga sahip ardisik voksellerin

uzunlugunu ifade eder. ince dokularda kisa seriler, kaba dokularda uzun seriler daha fazla

bulunur. Sekil 8’de soldan saga horizontal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen

‘run lenght’ matrisi goriilmektedir. Numerik goriintii tablosuna bakildiginda horizontal olarak

‘3’ gri seviye degerinde 3 piksel uzunlugunda 1 adet, ‘1’ gri seviye degerinde 2 piksel
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uzunlugunda 2 adet seri goriilmektedir. ‘Run lenght” matrisinde bunlara karsilik gelen toplam

seri sayilar1 ifade edilmektedir.

Tablo 5. GLRLM ozellikleri

Gray Level NonUniformity

Gray Level NonUniformity

Normalized

Gray Level Variance

High Gray Level Run
Emphasis

Long Run Emphasis

Long Run High Gray Level
Emphasis

Long Run Low Gray Level
Emphasis

Low Gray Level Run

Emphasis

Run Entropy

Run Length NonUniformity

Run Length NonUniformity

Normalized

Goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini
Olcer. Burada daha diisiik bir deger daha biiyiik bir
benzerlikle iliskilidir.

Gortintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin benzerligini
Olcer. Burada daha diisiik bir deger daha biiyiik bir
benzerlikle iliskilidir. GLN formiiliiniin normalize
versiyonudur.

Seri uzunluklari i¢in gri seviye yogunlugundaki varyansi

Olger.

Yiiksek gri seviye serilerinin dagiliminin 6l¢iistidiir.
Uzun serilerin dagilimini 6lger, yiiksek degerler dokunun
kabaligini gosterir.

Daha yiiksek gri seviye degerleri ile uzun serilerin ortak
dagilimimin ol¢iisiidiir.

Daha diisiik gri seviye degerleri ile uzun serilerin ortak

dagilimimin ol¢iisiidiir.

Diisiik gri seviye serilerinin dagiliminin 6l¢iistidiir.

Seri uzunluklar1 ve gri seviyelerin dagilimindaki
belirsizligi/rastgeleligi olger.

Seri uzunluklarinin benzerligini dlger, daha diisiik bir deger
uzunluklar arasindaki daha homojenligi ifade eder.

Seri uzunluklarinin benzerligini 6lger, daha diisiik bir deger
uzunluklar arasindaki daha homojenligi ifade eder. RLN
formiiliiniin normalize versiyonudur.
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Goriintiideki seri sayisinin voksel sayisina oranini alarak
Run Percentage '
doku kabaliginin bir 6l¢iisiidiir.
) Goriintiideki seri uzunluklari i¢in serilerdeki varyansin bir
Run Variance
ol¢tistidir.
) Goriintiideki kisa serilerin dagiliminin 6l¢iisiidiir. Yiiksek
Short Run Emphasis o '
degerler homojeniteyi gosterir.
Short Run High Gray Level  Daha yiiksek gri seviye degerleri ile daha kisa serilerin ortak
Emphasis dagiliminin 6lgiistdiir.
Short Run Low Gray Level  Daha diisiik gri seviye degerleri ile daha kisa serilerin ortak

Emphasis dagiliminin 6lgiistidiir.

GLSZM (Gray Level Size Zone Matrix) veya GLZLM (Gray Level Size Zone Matrix)
bir gorlintiideki gri skala bdlgelerinin miktarin1 belirler. Gri skala bolgesi, ayn1 gri skala
degerini paylasan bagli voksellerin sayisi olarak tamimlanir. Aralarindaki mesafenin ‘1’
olmasi1 durumunda piksel veya vokseller bagh olarak kabul edilir. GLCM ve GLRLM'nin
aksine, GLSZM, ROI'deki tiim yonler i¢in ayni ve rotasyondan bagimsizdir. Sekil 8’de ‘2’ gri
seviye degerinde 4 adet, ‘4’ gri seviye degerinde 3 adet bagli piksel mevcut olup 4°1ii ve 3°li
seri goriintiide birer kez izlenmektedir. Bunu ifade eden size-zone matriste ‘2’ gri seviye

degerinde ‘4’ kolonu ve ‘4’ gri seviye degerinde ‘3’ kolonu ‘1’ olarak yer almaktadir.

Tablo 6. GLSZM ozellikleri

Goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin degiskenligini
Gray Level NonUniformity  dlcer, diisiik deger yogunluk degerlerinde daha homojenligi

gosterir.

Goriintiideki gri seviye yogunluk degerlerinin degiskenligini

Gray Level NonUniformity _ S
Olcer, diisiik deger yogunluk degerlerinde daha homojenligi

Normalized _ . .

gosterir. GLN formiiliiniin normalize versiyonudur.
Gray Level Variance Bolgeler icerisindeki gri seviye degerlerinin degisimini olger.
High Gray Level Zone Daha ytiksek gri seviyeli boyut bolgelerinin dagilimini
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Emphasis
Large Area Emphasis

Large Area High Gray Level
Emphasis

Large Area Low Gray Level
Emphasis

Low Gray Level Zone

Emphasis

Size Zone NonUniformity

Size Zone NonUniformity

Normalized
Small Area Emphasis

Small Area High Gray Level
Emphasis
Small Area Low Gray Level

Emphasis

Zone Entropy

Zone Percentage

Zone Variance

Olciisiidiir.

Biiytlik boyutlu bolgelerin dagiliminin dlgiisiidiir. Degerlerin
biiylik olmasi dokunun daha kaba oldugunu gdsterir.

Yiiksek gri seviye degerindeki biiyiik boyutlu bolgelerin
dagiliminin olgiistidiir.

Diisiik gri seviye degerindeki biiyiik boyutlu bolgelerin
dagiliminin 6l¢iistidiir.

Daha diisiik gri seviyeli boyut bolgelerinin dagilimini
Olciisiidiir.

Gortintlideki boyut bolgesi hacimlerinin degiskenligini 6lger
ve diislik deger boyut bolgesi hacimlerinin daha homojen
dagildigini1 gosterir.

Gortintlideki boyut bolgesi hacimlerinin degiskenligini 6lger
ve diislik deger boyut bolgesi hacimlerinin daha homojen
dagildigini gosterir. SZN formiiliiniin normalize versiyonudur.
Kiigtik boyutlu bolgelerin dagilimin 6l¢iisiidiir. Biiytik
degerler dokunun inceligini gosterir.

Daha ytiksek gri seviye degerlerine sahip daha kii¢iik boyutlu
bolgelerin ortak dagiliminin gériintiideki oranin dlger.

Daha diisiik gri seviye degerlerine sahip daha kii¢lik boyutlu
bolgelerin ortak dagiliminin goriintiideki oranini dlger.
Gortiintlideki bolge biiytikliikleri ve gri seviye dagilimindaki
belirsizligi/rastgeleligi 6lcer. Biiyiik degerler heterojeniteyi
gosterir.

ROTI'deki bolge sayisi ve voksel sayist oranini alarak dokunun
kabaligini dlger.

Goriintiideki bolge boyutu hacimlerindeki degisiminin

Olciisiidir.
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Sekil 8. Radyomiks doku ozelliklerinin hesaplanmas®*

NGTDM (Neighboring Gray Tone Difference Matrix) analizinde ilgilenilen piksel veya
vokselin gri seviye degeri ile dnceden tanimlanmis bir mesafe komsulugundaki piksel veya
voksellerin ortalama gri seviye degeri arasindaki farklart dlgiiliir. Gri seviye degeri igin

mutlak farklarin toplam1 matriste belirtilir.

Tablo 7. NGTDM ozellikleri

5 Goriintiideki bir pikselden komsusuna olan degisimin Sl¢iisiidiir.
usyness
Yiiksek degerler, pikseller ve yakin ¢evresi arasinda hizli yogunluk
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degisikliklerini gosterir.

Coarseness Merkez voksel ile komsulugu arasindaki ortalama farkin 6l¢iisiidiir.
Complexity Gri diizeylerdeki diizensizlik ve hizli degisimlerin bir 6lgiistidiir.
Genel gri seviye dinamik araligina da bagli olan uzamsal yogunluk
Contrast
degisiminin bir ol¢iisiidiir.
Strength Goriintiideki farkliliklarin belirginligini gosteren bir olgtidiir.

Goriintiilerden ¢ikarilan radyomiks parametreleri, siniflandirma i¢in kullanilan verileri
olusturmaktadir. Parametre sayisinin fazlali§i durumunda gereksiz oOzellikler 6grenme
algoritmasinda hata ve karisikliga neden olmaktadir. Bunu 6nlemek ve algoritma basarisini
arttirmak icin 6zellik azaltma/se¢me (feature reduction) yontemleri kullanilmalidir. Baglica {i¢
grupta incelenen degisken se¢im yontemi bulunmaktadir. Bunlar filtreleme(filter),

sarmal(wrapper) ve gomiilii(embedded) yontemlerdir.

Filtre degisken secimi yontemleri, girdi 6zelliklerini segmek ve siralamak i¢in her girdi
ozelliginden ve hedef verilerden tiiretilen istatistikleri kullanir ve model olusturulmadan 6nce
egitim verilerine uygulanir. Bu baglamda ‘SelectKBest’, en yiiksek skora sahip ilk k 6zelligi
¢ikarmak i¢in kullanilan filtre tabanli iyi bilinen bir yontemi temsil eder. Skorlar, ANOVA F
dlciimii gibi belirli bir fonksiyon kullamlarak hesaplamr®. Sarmal yontemler secilen gok
degiskenli modeli, diisiik dereceli 6zellikleri ekarte etmek igin yinelemeli olarak kullanilan bir
ozellik siralama fonksiyonu ile birlestirir. Ozyinelemeli 6zellik eleme(recursive feature
elimination) bu yontemlere Ornek olarak verilebilir. Gomili yontemler ise mevcut bir
istatistiksel modeli (6rnegin: lojistik regresyon) alir ve bilgi vermeyen 6zelliklerle iligkili model
parametrelerini sifira veya sifira yakin degerlere kiigiiltme etkisine sahip bir terim (diizenleme
terimi olarak bilinir) ekler. Bu basitlestirici 6zellik, nihai modeli yorumlamaya calisirken
avantaj saglar. Sik kullanilan yontemlere &rnek olarak LASSO, RIDGE ve Elastic Nets

verilebilir®e,
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2.2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi verilerdeki kaliplart tanimlayabilen algoritmalar gelistirmeye
odaklanan yapay zeka uygulamalariin bir alt tipidir, denetimli ve denetimli olmayan makine

ogrenmesi olarak ikiye ayrilir®’.

/ Off line Phase \

(Training + Validation)

Training Data

——p th

Train the
Machine Learning Evaluate
Algorithm

Model

101MoTIIoN O
oTonoioMo
ToioTIoTION
w

Input Data Machine Learning Prediction
Algorithm J

On-line Phase
K (Test) /

Sekil 9. Makine 6grenmesi is akisimin sematik anlatimi®

Denetimli makine 6grenmesinde, algoritma insan tarafindan etiketlenmis bir veri
kiimesi tlizerinde egitilir ve etiketlenmemis verilerde siniflandirma yapar. Egitim asamasiyla
verinin girdisini ve ¢iktisin1 yeterince baglayan modelleme fonksiyonu bulmak amaglanir.
Test agamasiyla egitilmis modelden yeni bir veri ¢iktisinin tahmini gerceklestirilir. Siklikla
kullanilan denetimli makine 6grenmesi (ML) algoritmalar1 Logistic Regression, Support
Vector Machines (SVM), Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, Neural Network, k-
Nearest Neighborhood(kNN)’dir. SVM’de amag, iki sinifi birbirinden ayirmak igin en uygun
hiperdiizlem yardimiyla en iyi fonksiyonun tahmin edilmesidir. Ilgilenilen durum bir tarafta

diger durumlar bir tarafta olmak tiizere, farkli smiflara ait destek vektorleri arasindaki
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uzakligin maksimum oldugu hiperdiizlem olusturulur. Destek vektorleri ise hiperdiizlemin iki

tarafindaki en yakin vektorlerdir.

Frmm—————D>

Sekil 10. SVM algoritmasinin sematik anlatim

Algoritma orjinal datayi (soldaki ¢izim) siniflara ayiran optimal diizlem (kirmizi ¢izgi) ve
vektorler (yesil ¢izgiler) ile farkli bir alana (sagdaki ¢izim) tasir. Bordo ve mavi daireler farkl

gruplar1 temsil etmektedir(Sekil 10).

Logistic Regression, bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan veri setini analiz
etmek i¢in en iyi egriyi olusturmaya galisan istatistiksel yontemdir. Sonug, ikiye boliinmiis bir
degiskenle olgiiliir. Naive Bayes, olasilik ilkeleri ile verileri siniflandiran bir algoritmadir. Bir
smuftaki belirli bir 6zelligin varliginin bagka herhangi bir 6zelligin varligia baglh olmadigini
varsayar. k-Nearest Neighborhood(KNN)’de sinifi bilinmeyen bir veri, k tane en yakin

komsusuna bakilarak komsularinin ¢gogu hangi siniftaysa o siifa dahil edilir.
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Sekil 11. Logistic Regression, KNN ve Naive Bayes algoritmalarimin sematik anlatim

Bordo ve mavi daireler farkli gruplari temsil etmektedir. Lojistic Regression’da bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle elde edilen sonug belli bir olasiligin {istiindeyse bordo, altindaysa
mavi grup olarak siniflandirilir. KNN’de en yakin 3 komsu dikkate alindiginda, bilinmeyen
nesne (kirmizi iggen) mavi dairelerle temsil edilen smifa atanirken, en yakin 5 komsu
alinmasi durumunda bordo daireler sinifina atanir. Naive Bayes, tiim 6zelliklerin sonuca veya
siif ongoriisiine esit katkida bulundugunu varsayar. Siyah ve mavi ¢izgiler, farkli siniflardaki

ornekler i¢in farkli olasilik diizeylerini temsil eder(Sekil 11).

Decision Tree algoritmalar1 6rneklerin siniflandirilmasinda en dogru ve basit karar
noktalarini olusturur, insanlar i¢in en yorumlanabilir modelleri saglar. Decision Tree’yi temel
alan Random Forest algoritmalart ise siniflandirma isleminde birden fazla karar agaci

kullanarak smiflandirma degerinin yiikseltilmesini hedefler®.
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Sekil 12. (a)Decision Tree(X, z ve w ozellikleri temsil etmekte) ve (b)Random Forest
algoritmalarinin sematik anlatim®®

Denetimsiz makine Ogrenmesinde algoritmalar, insanlar tarafindan bilinmeyen
etiketlenmemis veri kiimeleri i¢in gizli kaliplar tanimlar®’. Derin 6grenme denetimsiz makine

ogrenmesinin bir alt tipidir.

Giiniimiizde yalnizca aragtirma alani olarak kabul edilen radyomiksin klinik olarak
kullanilabilmesi i¢in, sonuglarin bagimsiz veri Setleriyle, tercihen farkli bir kurumdan veriler
kullanilarak dogrulanmasi gerekir. Bu nedenle, makine 6grenme algoritmalarinin validasyonu
icin en degerli yontem bagimsiz eksternal validasyon olarak kabul edilir. Ancak kiiciik ol¢ekli
veya On c¢alismalarda, bu tiir verilere sahip olmak her zaman miimkiin olmadigindan internal
validasyon teknikleri kullanilabilir. Literatiirde kullanilan en yaygin internal validasyon

teknikleri k-fold cross-validation, holdout, leave-one-out cross-validation teknikleridir®,

Farkli algoritmalarin performans: daha sonra dogruluk, sensitivite(duyarlilik),
spesifite(ozgiilliik), pozitif prediktif  deger, negatif prediktif deger ve F1 skoru gibi
performans Olgiitleri araciligiyla Olciilir. Sensitivite ve spesifite, bir tan1 testinin
dogrulugunun temel olgiitleridir. Sensitivite bir testin, gergekten var olant dogru bir sekilde

teshis etme, spesifite ise gergekten yok olani dogru bir sekilde ekarte etme kabiliyetini
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tamimlar ancak ‘pozitif’ veya ‘negatif® test sonug¢larini tanimlanmak ig¢in kullanilan kesme
noktasina baghdir. Alici isletim karakteristik (ROC) egrisi, olasi tiim kesme noktalari i¢in bir
testin duyarliligina karst yanlis pozitif orammin bir grafigidir®. Model performans
degerlendirmesi  genellikle alici isletim karakteristik egrisi (Receiver Operating
Characteristic-ROC curve) altindaki alan (AUC) kullanilarak yapilir. ‘X’ ekseninde °1-
spesifity’ veya yanlis pozitif oranina (FPR) kars1 y ekseninde test duyarliliginin bir grafigi
olarak tanimlanan alici isletim karakteristigi (ROC) egrisi, tan1 testlerinin kalitesini veya
performansini  degerlendirmenin etkili bir yontemidir ve birgok testin performansini
degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilir. ROC egrisinden elde edilen sensitivite ve
spesifitenin kombine bir 6lgiisii olan AUC degeri bir tani testinin genel performansinin
oOl¢iistidiir ve tiim olas1 6zgiilliik degerleri icin ortalama duyarlilik degeri olarak yorumlanir. O
ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilir. AUC 1’e ne kadar yakinsa testin genel tanisal

performansi o kadar iyi olur®.
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3. MATERYAL VE METOD

Istanbul Universitesi Istanbul Tip Fakiiltesi (ITF) Radyoloji Ana Bilim Dali (ABD)
Akademik Kurulu ve ITF Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan ¢alisma 6ncesinde gerekli
izinler alinmustir. (Tarih 15.06.2023 Karar no: 2023/1063). Kesitsel tipteki ¢calismamizda iTF
Radyoloji biriminde 2017-2023 tarihleri arasinda ¢ekim yapilan hastalarin goriintiileri

retrospektif olarak incelenmistir.

3.1. Calisma Grubu

Calisma, 2017-2023 yillar1 arasinda Istanbul Universitesi istanbul Tip Fakiiltesi Beyin
ve Sinir Cerrahi Ana Bilim Dali’'nda opere edilmis, preoperatif MR goriintiilemesi ve
histopatolojik verifikasyonu mevcut olan 102 hastada retrospektif degerlendirme yoluyla

gerceklestirilmistir.

Calismaya dahil edilme Kriterleri:

18 yasindan biiyiik hastalar

Preoperatif manyetik rezonans goriintiilemesi mevcut hastalar

Patolojisi derece 2, 3, 4 glial tiimor olarak sonuglanan lezyonlar

DSO 2021 smiflamasina gére tanimlanmus veya DSO 2016 smiflamastyla tanimlanmakla

birlikte mevcut mutasyon bilgileriyle(CDKN2A/B, ATRX, IDH, 1p/19q) DSO 2021
smiflamasi entegre tanilari verilebilen lezyonlar

Calismaya dahil edilmeme kriterleri:

T1AK+, T2A veya ADC sekanslarindan en az birinin eksik olmasi veya bu sekanslarin

herhangi birinde goriintiilerin artefaktli olusu

34



Eksik mutasyon bilgisi sebebiyle DSO 2021 entegre tanis1 verilemeyen ve yetersiz doku veya
test basarisizligi gibi teknik nedenlerle tam olarak karakterize edilemeyen(NOS=Not

otherwise spesified) lezyonlar

MSS DSO DERECE 2, 2, 4 DSO DERECE I, 111, IV
DIFFUZ GLIAL TUMORLER DIFFUZ GLIAL TUMORLER
(n=22) (n=101)

IDH MUTASYON BILGISINE ULASILAMAYAN
VEYA TEKNIK NEDENLERLE NOS OLARAK
TANIMLANAN LEZYONLAR

(n=7)
MSsS DSO DERECE 2, 3, 4

DIFFUZ GLIAL TUMORLER

(n=116)
PREOPERATIF MRG'NIN OLMAYISI, ARTEFAKTLI

OLUSU VEYA T2A, ADC VE T1AK+ SEKANSLARINDAN
HERHANGI BIRININ EKSIKLIGI
(n=14)

MSS DSO DERECE 2, 3,4
DIFFUZ GLIAL TUMORLER

(n=102)
MSS DSO DERECE 2, 3 MSS DSO DERECE 4
DIFFUZ GLIAL TUMORLER DIFFUZ GLIAL TUMORLER
(n=45) (n=57)

Sekil 13. Hasta secim protokolii

3.2. MR Goriintilleme Protokolii

MR goriintiileri merkezimizdeki Magnetum Aera 1.5 Tesla, Siemens Healthcare,

Germany ve Achieve 3.0 Tesla Philips Medical Systems, Netherlands cihazlari ile elde edildi.

1.5 T MRG’de, T2A turbo spin eko goriintiiler TE: 800-100 ms, TR: 3000-4000 ms, 5
mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile elde edilmistir. Postkontrast
T1A goriintiiler kontrast enjeksiyonundan 1 dakika sonra TE: 10-15 ms, TR: 350-600 ms, 3

mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile elde edilmistir. Diflizyon
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agirlikli goriintiiler ekoplanar goriintiilleme teknigi ile TE/TR 80/4000 ms, b degeri olarak 0,
500 ve 1000 s/mm?2 kullanilarak, 5 mm kesit kalinligi, 0.5- 1 mm kesit araligi, 200-230 mm
FOV ile elde edilmistir.

3 T MRG’de, T2A turbo spin eko goriintiiler TE: 100-110 ms, TR: 3500-4300 ms, 5
mm kesit kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile post kontrast T1 A goriintiiler
kontrast enjeksiyonundan 1 dakika sonra TE: 10-15 ms, TR: 400-600 ms, 3 mm Kkesit
kalinligi, 0.5-1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile elde edilmistir. Diflizyon agirlikli
goriintiiler ekoplanar goriintiileme teknigi ile TE/TR 125/5200 ms, b degeri olarak 0, 500 ve
1000 s/mm?2 kullanilarak, 5 mm kesit kalinligi, 0.5- 1 mm kesit araligi, 200-230 mm FOV ile

elde edilmistir.

3.3. Tekstiir(doku) Analizi Protokolii

Elde edilen MR goriintiilerden ‘3D Slicer’ uygulamasi kullanilarak {i¢ boyutlu
segmentasyon islemi yapild. Ilgili tiiméral lezyonlar iki radyolog tarafindan tiim kesitlerde
manuel olarak ROI (Region of Interest) ile isaretlenerek 3 boyutlu VOI’ler (Volume of
Interest) olusturuldu. ROI’ler g¢izilirken heterojen i¢ yapili lezyonlarda heterojeniteyi
yansitmasi agisindan kontrastlanan cidar ile birlikte solid ve nekrotik komponentlerin
biitiiniiyle ROI igerisinde kalmasina dikkat edildi. Goriintiiler normalize edilerek vokseller
1x1x1mm boyutuna yeniden 6rneklendi. Tiim olgularda ‘bind width’ degeri sabit tutularak gri
seviyeler diskretize edildi. Bu islemlerle 6zellik ¢ikarmadan once olgular arasinda belirli bir
standardizasyon amaglandi. Cizilen ROI’lere ait histogram, GLCM, GLRM, NGTDM,
GLZLM matrisleri olusturularak; birinci, ikinci ve Ttg¢iincii dereceden istatistiksel
hesaplamalar ile tekstiir 6zellikleri kantitatif olarak elde edildi. ADC, T2A ve post-kontrast
T1A sekanslarinin her birine ait 107 6zellik (14 shape, 18 first order, 24 GLCM, 5 NGTDM,
16 GLRLM, 16 GLSZM, 14 GLDM) ¢ikarildu.
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Sekil 14. 3D Slicer uygulamasinda T1IAK+, T2A ve ADC goriintiilerde tiiméral lezyonun
kontrastlanan cidari, solid ve nekrotik komponentiyle birlikte manuel segmentasyonu

vo [ ] - Ema 5 84
[ e S L R R e NN

Sekil 15. 3D Slicer uygulamasinda T1AK+, T2A ve ADC goriintiillerde
kontrastlanmayan diizgiin Kkonturlu tiimoéral lezyonun biitiin hacmiyle manuel
segmentasyonu
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Tablo 8. 3D Slicer Uygulamasindan Cikartilan 'Pyradiomics’ tabanlh ézellikler

Image

Types

original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original

Feature
Class
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
shape
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
firstorder
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm

Feature Name

Elongation

Flatness

LeastAxisLength
MajorAxisLength
Maximum2DDiameterColumn
Maximum2DDiameterRow
Maximum2DDiameterSlice
Maximum3DDiameter
MeshVolume
MinorAxisLength
Sphericity

SurfaceArea
SurfaceVolumeRatio
VoxelVolume

10Percentile

90Percentile

Energy

Entropy

InterquartileRange
Kurtosis

Maximum
MeanAbsoluteDeviation
Mean

Median

Minimum

Range
RobustMeanAbsoluteDeviation
RootMeanSquared
Skewness

TotalEnergy

Uniformity

Variance

Autocorrelation
ClusterProminence
ClusterShade
ClusterTendency

Contrast
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original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original

glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
glcm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
gldm
glrlm
glrim
glrlm
glrim
glrlm
glrim
glrim
glrlm
glrim

Correlation

DifferenceAverage

DifferenceEntropy

DifferenceVariance

Id

ldm

Idmn

Idn

Imcl

Imc2

InverseVariance

JointAverage

JointEnergy

JointEntropy

MCC

MaximumProbability

SumAverage

SumEntropy

SumSquares

DependenceEntropy
DependenceNonUniformity
DependenceNonUniformityNormalized
DependenceVariance
GrayLevelNonUniformity
GrayLevelVariance
HighGrayLevelEmphasis
LargeDependenceEmphasis
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
LowGrayLevelEmphasis
SmallDependenceEmphasis
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis
SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformity
GrayLevelNonUniformityNormalized
GrayLevelVariance
HighGrayLevelRunEmphasis
LongRunEmphasis
LongRunHighGrayL evelEmphasis
LongRunLowGrayL evelEmphasis
LowGrayLevelRunEmphasis
RunEntropy
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original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original
original

glrlm

glrim

glrlm

glrlm

glrim

glrlm

glrim

glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
glszm
ngtdm
ngtdm
ngtdm
ngtdm
ngtdm

RunLengthNonUniformity
RunLengthNonUniformityNormalized
RunPercentage

RunVariance

ShortRunEmphasis
ShortRunHighGrayLevelEmphasis
ShortRunLowGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformity
GrayLevelNonUniformityNormalized
GrayLevelVariance
HighGrayLevelZoneEmphasis
LargeAreaEmphasis
LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
LowGrayL evelZoneEmphasis
SizeZoneNonUniformity
SizeZoneNonUniformityNormalized
SmallAreaEmphasis
SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
SmallArealLowGrayLevelEmphasis
ZoneEntropy

ZonePercentage

ZoneVariance

Busyness

Coarseness

Complexity

Contrast

Strength
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3.4. Ozellik Se¢me ve Smiflandirma

Her olguda T1AK+, T2A ve ADC goriintiilerin her biri i¢in 107 ozellik ¢ikarilarak 2
gozlemcide toplam 642, 102 olguda 65.484 6zellik igeren veri seti elde edildi. Ardisik geri
yonde se¢im yontemi(sequential backward selection) kullanilarak T2A, ADC ve T1AK+
grupta sirasiyla 12, 8 ve 17, bahsedilen sekanslardan elde edilen ozelliklerden olusturulan
kombine gruptan 82 &zellik segildi. Ayrica ayr1 bir siniflama i¢in ‘SelectKBest” ile kombine
gruptan 86 ozellik segildi. Elde edilen sonuglar egitim ve test verisi olarak boliindi. Ada
Boost, Desicion Tree, K-neighbors, Multilayer Perceptron, Random Forest, Naive Bayes,
Gradient Boosting, LGBM Classifier, Support Vector Machine ve Logistic Regression olmak
lizere 10 ayr1 makine 6grenmesi ile siniflandirmaya tabii tutuldu. internal validasyon teknigi
olarak 5-fold cross-validation kullanilarak modellerin GridSearch ile optimizasyonu sonrasi
validasyonu yapildi. Farkli algoritmalarin performanslari accuracy, precision, recall, F1 skoru
ve ROC (receiver operating characteristics) egrisi altinda kalan alan (AUC) o6lg¢iitleri ile

degerlendirildi.

3.5. Istatistiksel Analiz

Bu c¢alismada istatistiksel analizler ve makine 6grenme algoritmalari IBM SPSS

Statistics 25 ve Python 10 programinda yapilmistir.

Iki gdzlemcinin elde ettigi verilerin tutarhiligini incelemek igin derece tiirlerine gére
Ozellik  degerlerinin  ortalamalar1  hesaplanarak  karsilastirilmistir.  Ortalamalarin
karsilastirilmasinda oncelikle verinin normal dagilima uygun olup olmadigi Shapiro-Wilk
testi ile incelenmistir. Shapiro-Wilk test sonucuna gore dagilimin normal oldugu reddedildigi
takdirde Mann-Whitney U testi kullanilmistir. Diger durumda 6rneklerin varyanslari Levene
testi ile karsilagtirllmig ve Levene testine gore varyanslar arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir fark bulunmazsa t-testi, aksi durumda da Welch t-testi kullanilarak ortalamalar
karsilastirilmistir. Intraclass Correlation (ICC) analizi yapilarak gozlemci sonuglarina gore
korelasyon gosteren 6zellikler belirlenmistir. ICC’de seviye 0,75 olarak alinmistir. Bu analiz
sonucunda ADC goriintii tiirii i¢in 35, T2 gorlntii tiird icin 53 ve TIAK+ gdriintii tiirii igin 58

ozellik bir sonraki incelemeye kalmstir.

41



4. BULGULAR

4.1. Tammmlayici1 Bulgular

Calismaya 102 hasta dahil edilmis olup bu hastalarin 45’inin tiimor derecesi 2 veya 3

iken geriye kalan 57’sinin tiimor derece 4’tiir. Derece 2 tiimoérlerin 17’sini astrositom, 13’tinii

oligodendrogliom, derece 3 tiimoérlerin 10’unu oligodendrogliom, 5’ini astrositom, derece 4

timorlerin ise 55’ini glioblastom, 2’sini astrositom olusturmaktadir. Yas ortalamalar1 derece

2/3 tumoru bulunan hastalarda 41,27 , derece 4 tumoru bulunan hastalarda 55,37 ve incelenen

genel hasta grubunda ise 49,18’dir. Tuimoér derecesine gore hastalarin yas ortalamalar

arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmaktadir (p-degeri <0,001). Hastalarin timor

hacimlerinin ortalamasi 30,97 cm3 iken derece 2/3 tiimorlerde ortalama 29,67cm3 |, derece 4

timorlerde ise ortalama 32cm3’tiir. Dereceye gore tiimor hacimlerinin ortalamasinda anlamli

fark saptanmamistir(p-degeri 0,752). Calismaya dahil edilen hastalarin demografik ve klinik

ozellikleri Tablo 9’da yer almaktadir.

Tablo 9. Hastalarin demografik ve klinik ézellikleri

Derece 2/3 Derece 4 P-degeri
Cinsiyet % 44,12 (45/102) | %55,88 (57/102)
Erkek % 31,37 (32/102) | %30,39 (31/102)
Kadin % 12,75 (13/102) | %25,49 (26/102)
Yas (Ort + Std) 41,27 £ 12,55 55,37 + 14,44 | <0,001
Tumor Voliimii (cm3) (Ort + Std) | 29,67+39,55 32,00+34,71 0,752

Lokalizasyon

Frontal %14,71 (15/102) | %15,69 (16/102)
Frontopariyetal %1,96 (2/102) %2,94 (3/102)
Frontotemporal %2,94 (3/102) %2,94 (3/102)
Oksipital %2,94 (3/102) 90,98 (1/102)
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Oksipitotemporal

%1,96 (2/102)

%0,98 (1/102)

Pariyetal %5,88 (6/102) %9,80 (10/102)

Pariyetooksipital %3,92 (4/102) %2,94 (3/102)

Talamus %0,00 (0/102) %7,84 (8/102)

Temporal %8,82 (9/102) %8,82 (9/102)

Diger %0,98 (1/102) %2,94 (3/102)
Taraf

Sag %24,51 (25/102) | %29,41 (30/102)

Sol %18,63 (19/102) %23,53 (24/102)

Diger %0,98(1/102) 9%2,94(3/102)
Alt Tip

Astrositom %21,5(22/102) %1,9(2/102)

Oligodendrogliom %22,5(23/102) -

Glioblastom - %53.9(55/102)
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Kadin
38%

Erkek
62%

Sekil 16. Hastalarin cinsiyetine gore dagilimi

Sekil 17. Derece 2/3 tiimorii bulunan hastalarin cinsiyetine gore dagilimi
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Kadin
46%

Erkek
54%

Sekil 18. Derece 4 tiimérii bulunan hastalarin cinsiyetine gore dagilimi
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Sekil 19. Tiimorlerin lokalizasyonuna gore dagilim
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Sekil 20. Derece 2/3 tiimorlerin lokalizasyonuna gore dagilim
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Sekil 21. Derece 4 tiimérlerin lokalizasyonuna gore dagilimi



B Grade 2 M Grade 3 Grade 4

GLIOBLASTOM

CNS WHO GRADE 4 ASTROSITOM

CNS WHO GRADE 3 OLIGODENDROGLIOM (0]

CNS WHO GRADE 3 ASTROSITOM

CNS WHO GRADE 2 OLIGODENDROGLIOM

H
=
Juny
w
~N

CNS WHO GRADE 2 ASTROSITOM 1

Sekil 22. Tiimorlerin alt tiplerine gore dagilim

4.2. Tekstiir analizi bulgularn

Glial tiimorlere ait VOI'lere ait histogram, GLCM, GLRM, NGTDM, GLZLM
matrisleri olusturularak; birinci, ikinci ve li¢lincli dereceden istatistiksel hesaplamalar ile
tekstiir ozellikleri kantitatif olarak elde edilmistir. Her bir gériintiiden 107 &6zellik (14 shape,
18 first order, 24 GLCM, 5 NGTDM, 16 GLRLM, 16 GLSZM, 14 GLDM) ¢ikarilmstir.
Cikarilan ozelliklerin gozlemciler arasi korelasyon (ICC) degeri >0.75 olanlar bir sonraki
asamaya alimmistir. ADC, T2A ve post-kontrast T1A goriintiilerden elde edilen 6zelliklerden
ayr1 ayr1 ve olusturulan kombine gruptan makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilacak
olan ozellikler sarmal yontemlerden ardisik geri yonde segim ile belirlenmistir. Ayrica

kombine gruptan ‘SelectKBest’ ile ayr1 bir siniflandirma igin 6zellik se¢imi yapilmuistir.
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Tablo 10. ADC goriintiilerden elde edilen radyomiks ozelliklerinden AGYS ile secilen
ozellikler ve tanimlayici istatistikleri

Goz
Secilen Derece 2-3 | Derece 2-3 | Derece4 | Derece 4
. lem p-degeri | ICC
Ozellikler ) Ort SS Ort SS
Cl
ClusterPromi | 1 [6208978,272 |41185702,47 |30738304 |230024405 |0,800609 0.99
nence 2 |7045513,395 |34409478,58 | 29064949 |217502165 |0,082917 |
InterquartileR | 1 |8,747049203 |54,78093605 |5,9657344 | 39,845988 |0,015833 087
ange 2 |13,57326102 | 60,21323869 | 6,5708417 44,261489 |0,903445 |
LargeDepende | 1 |537,2872009 | 162,4075669 | 604,47406 |88,517557 |0,000809
_ 0,76
nceEmphasis | 2 |574,1600762 | 132,3393917 | 613,91487 | 88,248842 |0,010437
MeanAbsolute 5,052298347 | 31,43821423 | 4,2219592 | 28,635636 |0,017043 0.84
Deviation 2 |8,146574872 | 36,06341248 | 4,5958957 |31,357065 |0,935542 |
RobustMeanA | 1 |3,644947297 | 22,80467303 | 2,5677787 | 17,187635 |0,011494
bsoluteDeviati 0,86
on 2 |5,683080327 | 25,21020519 |2,876268 |19,443922 |0,978493
RunLengthNo | 1 [947,7858705 |5528,232539 |547,02114 | 3114,2773 |0,08944 0.83
nUniformity | 2 |[1543,562101 |6272,817204 |689,26101 |4064,5576 |0,388326 |
1 |0,576373694 |0,944890825 |0,9653445 |0,6646417 |0,005053
Skewness 0,84
2 |0,800168922 | 1,028582988 | 0,977016 |0,6758341 |0,327657
SmallDepende | 1 |0,016332858 |0,084212677 |0,0145178|0,0934071 |0,000413 0.83
nceEmphasis | 2 [0,026404766 |0,112389267 |0,0146012 |0,0944223 |0,006743 |

Tablo 11. TIAK+ goriintiilerden elde edilen radyomiks 6zelliklerinden AGYS ile secilen
ozellikler ve tanimlayici istatistikleri

Goz
Secilen Derece 2-3 | Derece 2-3 | Derece 4 | Derece 4
. lem p-degeri | ICC
Ozellikler ) Ort SS Ort SS
ci
ClusterPromin | 1 |78221,802 |518863,851 |0,142889 |0,242871 |0,753528 084
ence 2 143453,236 |259453,692 |0,135912 |0,243735 |0,0626 ’
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ClusterTenden | 1 |12,602831 |83,1401024 |0,078184 |0,15383 |0,653402 0.96
cy 2 [9,6000983 [45,7782198 [0,072501 |0,14948 |0,102544 |
) 1 ]710,8938 [4715,35409 |0,037354 [0,057815 |0,44746
Complexity 0,97
2 [879,29656 |4597,71329 |0,03222 |0,051858 |0,162559
1 10,5589336 |5,12484869 |0,015914 [0,03326 |0,408322
Contrast 0,91
2 |0,8466807 |5,70110389 |0,013921 |0,029762 |0,091166
1 10,2458687 |0,78712766 |0,143203 |0,206316 |0,614921
Entropy 0,84
2 |0,3631825 |0,97333739 |0,13232 |0,198518 |0,069555
1 10,9069763 |0,18862127 |0,919326 [0,128425 |0,545612
JointEnergy 0,89
2 10,8807883 |0,22237879 |0,927055 (0,121164 |0,168736
_ 1 10,4402918 |1,41051329 |0,261572 [0,361943 |0,586971
JointEntropy 0,85
2 |0,6449023 |1,79508046 |0,239286 |0,342048 |0,164599
1 |7,5041248 |11,1545813 |3,463092 |1,353698 |3,71E-05
Kurtosis 0,78
2 |10,796661 |12,3971539 |3,643484 |1,590735 |9,27E-05
1 16,4580797 |38,2832946 |1,091972 |0,395301 |1,34E-05
Mean 0,82
2 [11,291987 [49,3579349 |1,059255 |0,368698 |4,89E-06
RootMeanSqu | 1 [6,703066 |39,5044201 |1,241205 |0,396447 |7,29E-07 083
ared 2 |11,52666 |50,0996845 |1,206968 |0,370936 |3,49E-07 |
1 10,1748993 |0,1308435 |0,126319 |0,043406 |0,015257
RunPercentage 0,94
2 10,1692012 |0,1706973 |0,113204 [0,038139 |0,071948
ShortRunLow | 1 101104031 |0,07683415 |0,110145 [0,069367 |0,871504
GrayLevelEmp 0,96
hasis 2 10,1029565 |0,06243885 |0,107732 |0,06449 |0,824
SizeZoneNonU | 1 |125,84657 |811,422249 |6,581424 |9,003215 |0,019681 095
niformity 2 |172,20316 |769,494328 |7,936806 |10,53268 |0,884412 |
SmallAreaHigh | 1 20317411 |132,93618 |0,353891 |0,219701 |0,031562
GrayLevelEmp 0,97
hasis 2 [24,963788 |115,99524 |0,349034 [0,219348 |0,761678
1 10,3384508 |0,92617772 |0,232026 |0,321359 |0,586971
SumEntropy 0,85
2 10,4752012 |1,14120332 |0,213374 |0,305696 |0,156554
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1 [65781026,
7 436212507,2 | 41476,63 [41592,18 |4,31E-07
TotalEnergy 0,96
2 | 87017796,
9 403709692,3 |49987,11 [47219,48 |0,000288
: 1 |98,212866 |650,758954 |0,349092 |0,243964 |3,02E-09
Variance 0,97
2 |79,127527 |378,593763 |0,336407 |0,227669 |5,52E-07

Tablo 12. T2A goriintiilerden elde edilen radyomiks o6zelliklerinden AGYS ile segilen
ozellikler ve tanimlayici istatistikleri

Goz
Secilen Derece 2-3 | Derece 2-3 | Derece 4 | Derece 4
. lem p-degeri | ICC
Ozellikler _|Ort SS Ort SS
ci
1 |373,9273 |2468,792 |2,208257 |1,468887 |0,157506
Autocorrelation 0,97
2 |474,8823 |2190,561 |[2,052177 |1,431086 |0,246215
DifferenceAvera| 1 |0,135328 [0,883601 |0,001039 |0,002244 |0,14426 0.86
ge 2 10,235788 |1,083486 |0,000621 |0,001773 |0,067631 '
1 ]0,006182 |0,029067 |0,001039 |0,002244 |0,14426
InverseVariance 0,83
2 10,010935 [0,04169 0,000621 |0,001773 |0,067631
1 14,087847 |1,863039 |3,946547 |1,337552 |0,656459
Kurtosis 0,94
2 [3,959149 |2,234476 |3,728196 |1,22582 |0,450354
MeanAbsoluteD | 1 |[3,218349 [18,94174 |0,400275 |0,157445 |0,28089 093
eviation 2 [4,505872 ]18,89175 |0,412761 |0,153262 |0,399542 '
RobustMeanAb | 1 |2,233744 |13,14863 |0,272686 [0,121149 |0,338562 092
soluteDeviation | 2 [3,184736 |13,34883 |0,282088 |0,118963 |0,227674 '
RootMeanSqua | 1 |20,05236 |118,6747 |2,042198 |0,528029 |0,251912 077
red 2 [39,73381 |174,509 2,00895 |0,534004 |0,321828 '
RunLengthNon | 1 |836,1912 |4791,749 |135,7127 |61,15015 |0,060988 087
Uniformity 2 [1353,481 |5427,474 |140,5367 |60,18936 |0,318547 '
1 |0,155036 |0,129985 |0,10136 |0,034427 [0,000119
RunPercentage 0,93
2 |0,146874 |0,175135 |[0,088617 |0,028459 |0,005268
ShortRunEmph | 1 [0,157923 [0,130234 |0,123755 |0,028714 |0,020428 0,9
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asis 2 10,160043 |0,173632 |0,106486 |0,019587 |0,004454
1 (21,16862 |140,4041 |0,000831 [0,001949 |0,137966
SumsSquares 1
2 |21,17814 |98,58527 |0,000468 |0,001582 |0,056367
1 |5,67E+08 |3,76E+09 |143696,3 |164797,6 |0,021938
TotalEnergy 0,84
2 |1,04E+09 |4,81E+09 [180099,3 |224994,6 |0,930184

Tablo 13. Kombine gruptan AGYS ile secilen radyomiks ozellikler ve tammlayici

istatistikleri
Goz
Secilen
. lem | Derece 2-3 | Derece 2-3 | Derece 4 | Derece 4 | p-degeri | ICC
Ozellikler ]
ci Ort SS Ort SS
1 |1,7E+09 1,11E+10 |4,89E+08 |3,66E+09 |0,043192
Energy_adc 0,73
2 |3E+09 1,38E+10 |6,71E+08 |5,02E+09 | 0,946267
1 10,1771 1,113835 |0,148348 |1,00399 |0,854265
Entropy_adc 0,75
2 10,34012 1,506565 |0,148499 |1,017777 |0,056104
InterquartileRan| 1 |8,74705 54,78094  |5,965734 |39,84599 |0,015833 087
ge_adc 2 [13,5733 60,21324  |6,570842 |44,26149 |0,903445 |
MeanAbsoluteD | 1 |5,0523 31,43821  |4,221959 |28,63564 |0,017043 084
eviation_adc 2 |8,14657 36,06341 |4,595896 |31,35706 |0,935542 |
RobustMeanADbs | 1 |3 64405 |22,80467 |2,567779 |17,18763 |0,011494
oluteDeviation_a 0,86
de 2 |5,68308 25,21021 |2,876268 |19,44392 |0,978493
1 ]0,57637 0,944891  |0,965345 |0,664642 |0,005053
Skewness_adc 0,84
2 |0,80017 1,028583 | 0,977016 |0,675834 |0,327657
TotalEnergy ad | 1 |[1,7E+09 1,11E+10 |4,89E+08 |3,66E+09 |0,046054 083
C 2 |3E+09 1,38E+10 |6,71E+08 |5,02E+09 |0,946267 |
1 |1495,07 9915,865 |1665,57 |12461,67 |0,031563
Variance_adc 0,92
2 12124,06 9936,4 1848,25 |13828,61 |0,700866
ClusterPromine | 1 [6208978 41185702 |30738304 |2,3E+08 |0,800609 0.99
nce_adc 2 7045513  |34409479 |29064949 |2,18E+08 [0,082917 |
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ClusterShade ad| 1 |-16966,8 112545 59358,88 |444201,2 |0,90254
C 2 |-22393,5 |108854,7 |58293,75 [436230,5 |0,788811 0%
ClusterTendency | 1 |215,642 1430,393  |254,5889 [1905,13 |0,818403 0.92
_adc 2 304,048 1426,776 276,333 |2067,855 |0,084175
Contrast_adc 1 |2,59284 24,42358 8,039897 |85,42412 |0,756119 093
2 |4,34058 28,75637  9,011369 |95,74833 |0,011587
DifferenceAvera | 1 |0,25007 1,651019 0,369074 |2,748174 |0,7947
ge_adc 2 10,45439 2,099381  0,390384 |2,909952 |0,0907 o8
DifferenceVaria | 1 |2,2787 15,1075 7,978802 |59,69442 |0,7947
nce_adc 2 |3,88615 18,01443 8,936334 |66,86213 |0,0907 093
Id_adc 1 10,9812 0,120797 0,983736 |0,114877 |0,7947 075
2 |0,96327 0,166537  |0,983818 |0,115406 |0,0907
\dm_adc 1 |0,97946 0,132398 0,982632 |0,12314 |0,7947 075
2 |0,95966 0,183276  |0,982738 |0,123482 |0,0907
SumEntropy ad | 1 |0,20152 1,248101 0,172061 |1,125664 |0,874774 075
c 2 |0,38612 1,692612 0,17104 |1,137314 |0,081674
GrayLevelVaria | 1 |60,4695 400,9534  |68,53575 |512,9233 |0,661815 091
nce_adc 2 | 87,5943 409,7715 75,78379 |567,0767 |0,001434
LargeDependenc| 1 |537,287 162,4076 604,4741 |88,51756 |0,000809 0.76
eEmphasis_adc | 2 |574,16 132,3394 613,9149 |88,24884 |0,010437
SmallDependenc | 1 |0,01633 0,084213  |0,014518 |0,093407 |0,000413 0.83
eEmphasis_adc | 2 |0,0264 0,112389 0,014601 |0,094422 |0,006743
RunLengthNon | 1 |947,786 5528,233 547,0211 |3114,277 |0,08944 0.83
Uniformity_adc | 2 |1543,56 6272,817 689,261 |4064,558 |0,388326
RunPercentage | 1 |0,15068 0,133267 0,115214 |0,120409 |0,00079 081
adc 2 10,15088 0,181122 0,106881 |0,120689 |0,010849
ShortRunEmpha| 1 |0,15101 0,13124 0,131461 |0,117556 |0,006088 0.97
sis_adc 2 10,16988 0,17607 0,132687 |0,116593 |0,009467
ZonePercentage | 1 |0,01603 0,095496 0,013903 |0,102641 |0,00746 081
_adc 2 (0,02798 0,128356  |0,013982 |0,103437 |0,034904 |
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_ 1 (2754,29 18269,9 18214,28 |136303,1 [0,753683
Complexity_adc 0,97
2 |5282,6 24521,19 18908,38 |141497,4 |0,066848
1 |5,7E+08 3,76E+09  |143696,3 |164797,6 |0,020797
Energy_T2A 0,84
2 |1E+09 4,81E+09 |180099,3 [224994,6 |0,930184
InterquartileRan| 1 |5,25381 30,86693  |0,646995 |0,303265 |0,44632 091
ge_T2A 2 |7,67045 32,13806 |0,671518 |0,296146 |0,17769 '
1 [4,08785 1,863039  |3,946547 |1,337552 |0,656459
Kurtosis_T2A 0,94
2 |3,95915 2,234476  |3,728196 |1,22582 |0,450354
1 (29,5728 171,5317 3,899923 |0,812402 |0,544146
Maximum_T2A 0,79
2 |55,7778 239,7338  [3,938262 |0,863037 |0,305644
MeanAbsoluteD | 1 |[3,21835 18,94174  |0,400275 |0,157445 |0,28089 093
eviation_T2A 2 |4,50587 18,89175 |0,412761 |0,153262 |0,399542 '
1 (19,6309 116,2885 1,968867 |0,524281 |0,254713
Mean_T2A 0,77
2 |39,3112 172,9291 1,931704 |0,5282 0,359366
1 20,5697 122,5306 1,924384 |0,535239 |0,205145
Median_T2A 0,78
2 40,3259 177,6469 1,886896 |0,534773 [0,254713
RootMeanSquar | 1 |20,0524 118,6747 2,042198 |0,528029 [0,251912 077
ed T2A 2 ]39,7338 174,509 2,00895 |0,534004 |0,321828 '
1 (0,04864 0,851384  |0,285015 |0,626321 |0,113051
Skewness_T2A 0,95
2 10,12373 0,693551 |0,294631 |0,603966 |0,191331
TotalEnergy T2 | 1 |5,7E+08 3,76E+09  |143696,3 |164797,6 |0,021938 084
A 2 |1E+09 4,81E+09 |180099,3 [224994,6 [0,930184 |
Autocorrelation_| 1 |373,927 2468,792 2,208257 |1,468887 |0,157506 097
T2A 2 |474,882 2190,561 2,052177 |1,431086 |0,246215 |
ClusterShade T | 1 |-5212,13 |34573,34 |-0,00261 |0,006531 |0,253587 081
2A 2 |-2698,67 |12780,88 |-0,00032 |0,002698 |0,007389 '
DifferenceEntro | 1 |0,10253 0,598461 |0,009592 |0,018785 |0,283823 083
py_T2A 2 10,1866 0,796916  |0,005928 |0,014683 |0,068741 '
SumEntropy T2 | 1 |0,19106 1,142421  |0,013145 |0,027926 |0,273703 083
A 2 10,34653 1,512939 | 0,007909 |0,022828 |0,059272 '
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HighGrayLevelE | 1 [364822 2408392 [2208211 [146878 (0171654 | & _

mphasis T2A | 2 |463246 |2136,581 |2,052322 |1,431253 |0,252245 |
LargeDependenc |, |510599  |27227.05 |1372,415 |937,4349 |0,002024

eHighGrayLevel 0,92
Emphasis T2A | 2 |702597  |25589,68 |1208,912 |923,3859 |0,930184
SmallDependenc | 111,766 7612379 |0,004422 |0,002876 |0,277895

eHighGrayLevel 0,98
Emphasis T2A | 2 |135706 |629,2417 |0,003962 |0,002778 |0,006343
HighGrayLevel | 1 1360676 |2381,038 |2,190072 |1,445292 |0,186731

RunEmphasis_T 0,97
» 2 |458764 |2115915 |2,046717 |1,423163 |0,209478
RunLengthNon | 4 113002  |0,129649 |0,078624 |0,029631 |0,000424

UniformityNorm 0,94
alized T2 | 2 (011813  [0,168307 [0,070318 |0,02504 |0,044604

ShortRunEmpha | 1 (015792 0130234 0123755 0028714 0020428 |

sis T2A 2 [0,16004 |0,173632 |0,106486 |0,019587 |0,004454 |
ShortRunHighG | 1 1340180 |2255012 |0,25762 |0,172104 |0,951634

rayLevelEmphas 0,97
s T2A 2 431,086 |1997,552 |0,216388 |0,160711 |0,006743

SizeZoneNonUni | 1 160,929 1060,24 1,192159 |0,506197 |0,248174 094

formity T2A | 2 |225553  |1039,672 |1,179939 |0,448158 |0,174216 |
_ 1 (894,085 |5930,676 |0,00198 |0,006598 |0,133889

Complexity T2A 0,94
2 12749  |5911,824 |0,001396 |0,00513 |0,067631
1 |0,37911 |2,180227 |0,066028 |0,159556 |0,176575

Strength_T2A 0,93
2 053624 |2,14615  |0,071502 |0,152487 |0,148228

10Percentile_T1 | 1 487085 |2994714 |0417555 |0,356648 0539681 |

AK+ 2 919026 |41,25529 |0,410861 |0,341347 |0,139957 |
1 |6,6E+07 |4,36E+08 |41476,63 |41592,18 |4,31E-07

Energy_ T1AK+ 0,96
2 [87E+07 |404E+08 |49987,11 |47219,48 |0,000288

Entropy TLAK+| 1 |0,24587 |0,787128 |0,143203 |0,206316 |0,614921 | 0,84
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2 10,36318 0,973337 0,13232 |0,198518 |0,069555
InterquartileRan| 1 |1,64858 8,713039 0,79902 0,374356 |2,78E-09 0.01
ge_T1AK+ 2 |2,23672 8,591546 0,775977 |0,359006 |8,96E-07
Kurtosis_ TIAK | 1 |7,50412 11,15458 3,463092 |1,353698 |3,71E-05
+ 2 10,7967 12,39715 3,643484 |1,590734 |9,27E-05 078
Maximum_T1A | 1 |26,9264 164,5811 3,508754 |1,016062 |4,47E-07
K+ 2 37,156 166,3948 3,56653 |1,02284 |0,005492 034
Median T1IAK+ 1 16,02239 35,46338 1,051756 |0,432612 |8,06E-05 0.86
2 |10,9362 47,77549 1,000429 |0,395266 |3,94E-05
RootMeanSquar | 1 |6,70307 39,50442 1,241204 |0,396447 |7,29E-07 083
ed_T1AK+ 2 11,5267 50,09968 1,206968 |0,370936 |3,49E-07
TotalEnergy T1| 1 |6,6E+07 4,36E+08 |41476,63 |41592,18 |4,31E-07 0.96
AK+ 2 |8,7E+07 4,04E+08 |49987,11 [47219,48 |0,000288
Uniformity_T1A| 1 |0,93138 0,162814 0,947999 |0,091815 |0,614921
K+ 2 10,90489 0,203776 0,952389 |0,087916 |0,069555 0.8
Variance_T1AK | 1 |98,2129 650,759 0,349092 |0,243964 |3,02E-09
+ 2 79,1275 378,5938 0,336407 |0,227669 |5,52E-07 037
Autocorrelation_| 1 |18,4538 100,79 3,464224 |1,022025 |0,879241
T1AK+ 2 24,0778 95,61051 3,318196 |1,152946 |0,362416 0.9
ClusterPromine | 1 |78221,8 518863,9 0,142889 |0,242871 |0,753528
nce_T1AK+ 2 |43453,2 2594537 0,135911 |0,243735 |0,0626 084
Correlation_T1 | 1 |0,44669 0,322338 0,337762 |0,304392 |0,037238
AK+ 2 10,43272 0,245745 0,374499 |0,319398 |0,030861 o7
ldmn_ TIAK+ 1 10,99458 0,009952 0,994403 |0,008427 |0,38556 0.96
2 10,99477 0,007635 0,99507 |0,007555 |0,38414
JointEntropy_T | 1 |0,44029 1,410513 0,261572 |0,361943 |0,586971 0.85
1AK+ 2 10,6449 1,79508 0,239286 |0,342048 |0,164599
MCC_ T1AK+ 1 10,44832 0,323347 0,339198 |0,303693 |0,038486 0.97
2 10,43569 0,248494 0,375016 |0,318999 |0,029829
MaximumProba | 1 |0,93649 0,163057 0,951879 |0,090119 |0,545612 | 0,86
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bility TIAK+ [ 2 [0,91153 0,213003 |0,95705 [0,082803 |0,168736
SumSquares_ | 1 [3,42915 2258626 |0,026932 |0,047456 |0,572867 0,03
T1AK+ 2 12,82242 13,43796 |0,024603 |0,045441 |0,130736 |
DependenceEntr | 1 |2,76097 1,133399  |2,461432 |0,786438 |0,205145 0,83
opy_ T1AK+ 2 [2,72566 1,273162  |2,339307 |0,75235 |0,14923 '
LargeDependenc | 1 {521,576 145,816 587,0611 |47,07812 |0,012407
eEmphasis_ 0,84
T1AK+ 2 |553,572 131,9833  |601,4293 |41,43016 |0,079727
LargeDependenc
1 (200,694 145,87 215,7976 |153,5314 |0,136374
eLowGrayLevel 08
Emphasis_ ’
2 1181,075 118,5813  |245,6543 |181,7044 |0,088177
T1AK+
SmallDependenc | 1 901077  [0,043566 |0,00306 |0,0011 |0,283908
eEmphasis_ 0,91
T1AK+ 2 10,01495 0,054748 |0,002898 |0,001058 |0,162992
SmallDependenc
1 [7,84914 52,00048 |0,008321 |0,002884 |0,169175
eHighGrayLevel
. 0,99
Emphasis_
2 |8,86525 41,72719 |0,007694 |0,003098 |0,107236
T1AK+
HighGrayLevel | 1 1509641 |1181361 |3.29191 |0,976867 |0,911286
RunEmphasis_ 0,96
T1AK+ 2 (26,6427 108,5209  |3,140051 |1,088614 |0,37318
RunLengthNon | 1 |gg6 341 4721,209 |285,8521 |340,8186 |0,047545
Uniformity_ 0,86
T1AK+ 2 (141423 5167,066 |317,7782 |406,2261 |0,632291
RunLengthNon | 4 141357 0124941 | 0,089667 |0.031556 |0,031033
UniformityNorm 0,97
alized T1AK+ | 2 [0,12591 0,160029 |0,082784 |0,028759 |0,240926
RunPercentage | 1 [0,1749 0,130844 |0,126319 |0,043406 |0,015257 004
T1AK+ 2 10,1692 0,170697 |0,113204 |0,038139 |0,071948 |
ShortRunEmpha| 1 [0,21623 0,141098 |0,189028 |0,079023 |0,414797 | 0,95
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sis_ TIAK+ 2 10,22655 0,169954 0,179537 |0,081295 |0,069843

ShortRunLowGr| 1 [0,1104 0,076834 0,110145 |0,069367 |0,871504

ayLevelEmphasi 0,96
s. TIAK+ 2 10,10296 0,062439  |0,107732 |0,06449 0,824

SizeZoneNonUni | 1 |125,847 811,4222 6,581424 |9,003215 |0,019681

0,95
formity_ TIAK+ | 2 [172,203 769,4943 7,936806 |10,53267 |0,884412

SmallAreaHigh | 1 203174 [132.9362 [0,353891 |0,219701 |0,031562

GrayLevelEmph 0,97
2 24,9638 115,9952 | 0,349034 |0,219348 |0,761678

asis TIAK+
Strength_ 1 (0,27708 1,450163 0,064624 |0,157228 |0,700316 0.96
T1AK+ 2 |0,29322 1,483987 0,043302 |0,1062 0,466236 '

Tablo 14. Kombine gruptan SelectKBest ile se¢ilen radyomiks ozellikler ve tamimlayici
istatistikleri

Goz
Secilen lem | Derece 2-3 | Derece 2-3 | Derece 4 | Derece 4 | p-degeri | ICC
Ozellikler ci ort SS ort SS
1 |0,576374 |0,944891 | 0,965345 |0,664642 |0,005053
Skewness_adc 0,85
2 (0,800169 |1,028583 | 0,977016 |0,675834 |0,327657
1 |-16966,8 |112545 59358,88 [444201,2 [0,90254
ClusterShade_adc 0,99
2 |-223935 |108854,7 | 58293,75 |436230,5 |0,788811
DependenceEntro| 1 [2,207825 |1,137674 | 1,938766 |1,014844 |0,004269 087
py_adc 2 |2,270619 [1,529011 | 1,860287 |1,026185 |0,008925 |
LargeDependence | 1 (5372872 [162,4076 | 604,4741 |88,51756 |0,000809 076
Emphasis_adc [ 2 [5741601 |132,3394 | 613,9149 |88,24884 |0,010437 |
LongRunLowGra |, 1gq 76689 [84.0222 | 143735 99,0603 |0,00352
yLevelEmphasis_ 0,88
adc 2 |101,4544 |92,91069 | 165,5156 |121,7167 |0,000413
RunLengthNonU | 1 |0,130571 |0,137645 | 0,093542 |0,119928 |0,001979
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niformityNormali 0,96
2 10,122696 |0,179195 | 0,086768 [0,119893 |0,058251
zed adc
RunPercentage a| 1 |0,150678 |0,133267 | 0,115214 |0,120409 |0,00079 0.0
dc 2 0,150882 [0,181122 | 0,106881 |0,120689 |0,010849 |
1 [23,94937 |141,0895 | 2,645424 (0,692573 |0,787483
90Percentile_T2A 0,79
2 |45,60803 198,914 2,632169 |0,702007 |0,366476
1 |[567E+08 |3,76E+09 | 143696,3 |[164797,6 |0,020797
Energy _T2A 0,84
2 |1,04E+09 |4,81E+09 | 180099,3 |224994,6 |0,930184
1 (0,164414 |1,007076 | 0,009812 |0,020807 |0,133889
Entropy_T2A 0,83
2 |0,300016 |1,326632 | 0,00529 |0,014933 |0,052679
InterquartileRang| 1 |5,253813 |30,86693 | 0,646995 |0,303265 |0,44632 0l
e_T2A 2 |7,670449 |32,13806 | 0,671518 |0,296146 |0,17769 '
1 (29,5728 171,5317 | 3,899923 |0,812402 |0,544146
Maximum_T2A 0,79
2 |55,77785 |239,7338 | 3,938262 |0,863037 |0,305644
MeanAbsoluteDe | 1 |3,218349 |18,94174 | 0,400275 |0,157445 |0,28089 093
viation_T2A 2 4505872 [18,89175 | 0,412761|0,153262 |0,399542 |
1 [19,63092 |116,2885 | 1,968867 |0,524281 |0,254713
Mean_T2A 0,77
2 [39,31125 |172,9291 | 1,931704 |0,5282 0,359366
1 (20,5697 122,5306 | 1,924384 |0,535239 |0,205145
Median_T2A 0,78
2 |40,32586 |177,6469 | 1,886896 |0,534773 |0,254713
1 [25,08155 |145,2444 | 3,793466 |1,086535 |0,043893
Range_T2A 0,87
2 |40,14854 |167,7771 | 3,804617 |1,080926 |0,308837
RobustMeanAbso | 1 |5 233744 |13,14863 | 0,272686 |0,121149 |0,338562
luteDeviation_T2 0,92
A 2 [3,184736 |13,34883 | 0,282088 |0,118963 |0,227674
RootMeanSquare | 1 [20,05236 |118,6747 | 2,042198 |0,528029 |0,251912 077
d_T2A 2 |39,73381 174,509 2,00895 |0,534004 |0,321828 |
1 |0,048637 |0,851384 | 0,285015 [0,626321 |0,113051
Skewness_T2A 0,95
2 |0,123731 |0,693551 | 0,294631 |0,603966 |0,191331
TotalEnergy T2A| 1 |567E+08 |[3,76E+09 | 143696,3 |164797,6 |0,021938
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2 |1,04E+09 |4,81E+09 | 180099,3 [224994,6 |0,930184 | 0,84
1 10974143 |0,146512 | 0,997925 |0,004759 |0,133889
Uniformity_T2A 0,83
2 10,95269 0,202955 | 0,998967 |0,003257 |0,050912
1 |577,4134 |3828,416 | 0,298078 |0,223906 |0,207565
Variance_T2A 0,99
2 |582,3063 |2706,218 | 0,31056 |0,219849 |0,544146
Autocorrelation_ | 1 |373,9273 |2468,792 2,208257 | 1,468887 |0,157506 097
T2A 2 4748823 [2190,561 | 2,052177 |1,431086 |0,246215 |
ClusterShade T2 | 1 |-5212,13 34573,34 | -0,00261 |0,006531 |0,253587 081
A 2 |-2698,67 12780,88 | -0,00032 |0,002698 |0,007389 |
ClusterTendency_| 1 |83,11398 |551,2792 | 0,002284 |0,005593 |0,142138 0.99
T2A 2 [82,38782 [383,6062 | 0,001251 |0,004584 |0,048354 |
1 10,782219 |7,350766 | 0,000522 |0,001669 |0,046423
Contrast_T2A 0,92
2 |1,164967 |7,703352 | 0,000311 |0,001291 |0,008255
DifferenceAverag | 1 |0,135328 |0,883601 | 0,001039 |0,002244 |0,14426 0.86
e T2A 2 |0,235788 |1,083486 | 0,000621 |0,001773 [0,067631 |
DifferenceEntrop | 1 |0,102532 |0,598461 | 0,009592 |0,018785 |0,283823 083
y_T2A 2 10,1866 0,796916 | 0,005928 |0,014683 |0,068741 |
DifferenceVarian | 1 |0,737084 |4,876046 0,001033 |0,002223 |0,14426 0.93
ce_T2A 2 [1,062118 [4,916022 | 0,000618 |0,001755 |0,067631 |
1 10,982703 |0,107813 | 0,99948 |0,001122 |0,14426
Id_T2A 0,82
2 (0,967234 |0,14706 0,999689 |0,000887 |0,067631
1 10,980728 |0,120895 | 0,99948 |0,001122 |0,14426
Idm_T2A 0,81
2 10,963224 [0,165648 | 0,999689 |0,000887 |0,067631
1 10,998673 |0,005515 | 0,999681 |0,000645 |0,14004
ldn_T2A 0,9
2 10,998001 [0,006679 | 0,99982 |0,000474 |0,065455
InverseVariance | 1 |0,006182 |0,029067 | 0,001039 |[0,002244 |0,14426 083
T2A 2 (0,010935 |0,04169 0,000621 [0,001773 |0,067631 |
1 10,972106 |0,149369 | 0,997308 |0,006086 |0,142138
JointEnergy T2A 0,84
2 |0,950399 [0,205974 | 0,99845 |0,004881 |0,060267
JointEntropy T2 | 1 |0,275891 |1,690513 | 0,014184 |0,030159 |0,277049
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A 2 [0,509065 [2,256451 | 0,008531 |0,024598 |0,059272 | 0,83
MaximumProbab | 1 [0,974805 [0,14749 | 0,998647 |0,003068 |0,142138
ility_T2A 2 [0,952973 [0,205312 | 0,999221 |0,002463 |0,060267 02
SumEntropy_T2 | 1 [0,191061 |[1,142421 | 0,013145 [0,027926 |0,273703 083
A 2 |0,346531 [1,512939 | 0,007909 |0,022828 |0,059272
SumSaquares T2A 1 [21,16862 [140,4041 | 0,000831 |0,001949 |0,137966 .
2 |21,17814 [98,58527 | 0,000468 |0,001582 |0,056367
DependenceEntro | 1 |2,280618 |1,129458 1,827907 | 0,380582 |0,000771 0.01
py_T2A 2 |2,261298 [1,480588 | 1,714827 |0,370627 |0,004179
GrayLevelVarian | 1 [23,95886 |158,9116 | 0,035417 [0,100481 |0,014213 0.99
ce_T2A 2 [24,96476 [116,2948 | 0,038958 |0,12343 |0,001959
HighGrayLevelE | 1 [364,8224 [2408,392 | 2,208211 1,46878 |[0,171654
mphasis_T2A | 2 [463,246  [2136,581 | 2,052322 |1,431253 |0,252245 o7
SmallDependence | 1 |0,012029 |0,054936 | 0,002079 [0,000287 |0,001306 001
Emphasis_T2A | 2 [0,017211 [0,069786 | 0,00196 |0,000223 |0,016128
SmallDependence | 1 |1147662 |761,2379 | 0,004422 |0,002876 |0,277895
HighGrayLevelE 0,98
mphasis T2A | 2 |135.7058 |629,2417 | 0,003962 |0,002778 |0,006343
HighGrayLevelR | 1 [360,6765 |2381,038 | 2,190072 |1,445292 |0,186731 097
unEmphasis_T2A | 2 [458,7638 [2115,915 | 2,046717 |1,423163 |0,209478
RunLengthNonU | 1 [836,1912 [4791,749 | 135,7127 |61,15015 |0,060988 087
niformity_ T2A | 2 |1353,481 |5427,474 | 140,5367 |60,18936 |0,318547
RunLengthNonU | 1 10130923 |0,129649 | 0,078624 |0,029631 |0,000424
niformityNormali 0,94
zed T2A 2 10,118125 |0,168307 | 0,070318 [0,02504 |0,044604
RunPercentage_T | 1 [0,155036 [0,129985 | 0,10136 |0,034427 |0,000119
2A 2 |0,146874 [0,175135 | 0,088617 |0,028459 |0,005268 0%
ShortRunEmphas| 1 [0,157923 [0,130234 | 0,123755 |0,028714 |0,020428 0
is_ T2A 2 ]0,160043 [0,173632 | 0,106486 |0,019587 |0,004454
ShortRunHIghGr | 1 1340,1824 |2255,012 | 0,25762 |0,172104 |0,951634
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ayLevelEmphasis 0,97
2 1431,0855 |1997,552 | 0,216388 |0,160711 |0,006743
_T2A
HighGrayLevelZo| 1 [305,3944 [2017,047 | 1,48081 [0,781796 |0,177566 0.0
neEmphasis_ T2A | 2 [395,9606 |1828,92 1,565231 |1,108757 |0,14694 ’
SizeZoneNonUnif | 1 [160,9292 [1060,24 1,192159 [0,506197 |0,248174 0o
ormity T2A 2 2255532 [1039,672 | 1,179939 |0,448158 |0,174216 |
SmallAreaHighG | 1 (1944246 (1288667 | 0,140091 |0,314583 |0,797873
rayLevelEmphasi 0,97
2 2451941 |1136,287 | 0,2445 |0,576929 |0,076313
s T2A
ZonePercentage_ | 1 |0,011238 [0,063397 | 0,000203 |0,000212 |0,021938 0o
T2A 2 (0017692 [0,080451 | 0,000145 |0,000143 |0,056484 |
_ 1 [894,0851 [5930,676 | 0,00198 |0,006598 |0,133889
Complexity_T2A 0,94
2 (1274905 [5911,824 | 0,001396 |0,00513 |0,067631
10Percentile 1 |4,879854 [2994714 | 0,417555 |0,356648 |0,539681 08
T1IAK+ 2 19,190255 [41,25529 | 0,410861 |0,341347 |0,139957 |
1 |65781020 |4,36E+08 | 41476,63 |41592,18 |4,31E-07
Energy_ T1AK+ 0,96
2 87017797 |4,04E+08 | 49987.11 |47219.48 |0,000288
_ 1 [7,504125 [11,15458 | 3,463092 |1,353698 |3,71E-05
Kurtosis_ TIAK+ 0,78
2 [10,79666 |12,39715 | 3,643484 |1,590734 |9,27E-05
Minimum_ 1 2949773 [21,37444 | -0,37327 |0,345951 |0,055617 08
T1IAK+ 2 |5,856756 |29,34089 | -0,34702 |0,382829 [0,359366 |
TotalEnergy_ 1 |65781027 |4,36E+08 | 41476,63 |41592,18 |4,31E-07 0.96
TIAK+ 2 |87017797 |4,04E+08 | 49987.11 |47219.48 |0,000288 |
Variance_ 1 |98,21287 [650,759 0,349092 [0,243964 |3,02E-09 0.7
T1IAK+ 2 (7912753 [378,5938 | 0,336407 |0,227669 |552E-07 |
Autocorrelation_ | 1 [18,4538 100,79 3,464224 [1,022025 |0,879241 00t
T1IAK+ 2 (2407776 |95,61051 | 3,318196 |1,152946 |0,362416 |
ClusterProminenc| 1 |78221,8 518863,9 | 0,142889 |0,242871 |0,753528 0
e T1AK+ 2 14345324 2594537 | 0,135911 |0,243735 |0,0626 '
ClusterShade_ | 1 [665,2032 [4412,836 | -0,07898 |0,129222 |0,325859
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T1AK+ 2 [377,9999 [2086,083 | -0,07634 |0,129832 |0,458021 | 0,85
ClusterTendency | 1 |12,60283 |[83,1401 | 0,078184 |0,15383 |0,653402
T1AK+ 2 [9,600098 [4577822 | 0,072501 |0,149479 |0,102544 0%
Contrast. TIAK 1 |0,558934 |5,124849 | 0,015914 |0,03326 |0,408322 001
2 (0846681 |5701104 | 0,013921 [0,029762 |0,091166
Correlation_ | 1 |0,446685 |0,322338 | 0,337762 |0,304392 |0,037238
T1AK+ 2 (043272 [0,245745 | 0,374499 |0,319398 |0,030861 o1
DifferenceAverag | 1 |0,1273 0,663295 | 0,029545 | 0,042508 |0,451507
e TLIAK+ 2 [0,203883 [0,822019 | 0,02591 |0,038169 |0,229802 0.8
DifferenceVarian | 1 |0,647441 |4,134472 | 0,026812 |0,036884 |0,451507
ce TLIAK+ 2 (0957222 [4,637521 | 0,02374 |0,033423 |0,229802 0%
MCC. TIAKS 1 |0,448322 [0,323347 | 0,339198 |0,303693 |0,038486 007
2 (0435689 |0,248494 | 0,375016 |0,318999 |0,029829
SumSquares_ | 1 |3,429147 |22,58626 | 0,026932 |0,047456 |0,572867 008
T1AK+ 2 [2,822418 [13,43796 | 0,024603 |0,045441 |0,130736
DependenceEntro | 1 |2,760972 |1,133399 | 2,461432 |0,786438 |0,205145 088
py_ TIAK+ 2 [2,725659 |1,273162 | 2,339307 [0,75235 |0,14923
GrayLevelVarian | 1 |4,739558 |31,6665 | 0,063671 |0,074877 |0,698588 099
ce TIAK+ 2 [4,248755 [21,33242 | 0,057809 |0,072054 |0,022061
HighGrayLevelE | 1 |20,55745 |114,6292 | 3,483937 |1,023794 |0,789682
mphasis_ TIAK+ | 2 [26,31757 |106,028 | 3,335215 | 1,156865 |0,57551 0.9
LargeDependence | 1 |5215756 |145816 | 587,0611 |47,07812 |0,012407
Emphasis_ 0,84
TLAK+ 2 |5535718 |131,9833 | 601,4293 |41,43016 |0,079727
SmallDependence | 1 |0,010766 |0,043566 | 0,00306 |0,0011 |0,283908
Emphasis_ 0,91
TLAK+ 2 |0,014953 |0,054748 | 0,002898 |0,001058 |0,162992
SmallDependence | | |794914  |52,00048 | 0,008321 |0,002884 |0,169175
HighGrayLevelE 0,99
2 [8,865252 |41,72719 | 0,007694 |0,003098 |0,107236

mphasis_ TIAK+
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HighGrayLevelR | 1 12096409 |118,1361 | 3,29191 |0,976867 |0,911286
unEmphasis_ 0,96
TLAK+ 2 |26,64268 |108,5209 | 3,140051 |1,088614 |0,37318
RunLengthNonU | 1 10132703 |0,124941 | 0,089667 |0,031556 |0,031033
niformityNormali 0,97
sed T1AK+ | 2 [0125913 |0160029 | 0082784 |0,028759 |0,240926
RunPercentage_ | 1 [0,174899 |0,130844 0,126319 |0,043406 |0,015257 0.94
T1AK+ 2 |0,169201 |0,170697 | 0,113204 |0,038139 |0,071948
ShortRunEmphas| 1 |0,216231 |0,141098 | 0,189028 |0,079023 |0,414797 005
is_ TLAK+ 2 |0,226548 |0,169954 | 0,179537 |0,081295 |0,069843
ShortRunHighGr | 1 117,71564 |113,8801 | 0,504989 |0,199749 |0,355844
ayLevelEmphasis 0,96
T1AK+ 2 |22,74185 |103,7521 | 0,467076 |0,224224 |0,09332
HighGrayLevelZo| ¢ |55 50635 |170.2202 | 1,359014 |0,400043 |0,221295
neEmphasis_ 0,97
T1IAK+ 2 |34,85508 |157,33 1,304219 |0,384075 |0,308211
SizeZoneNonUnif | 1 |1258466 |811,4222 | 6,581424 |9,003215 |0,019681 005
ormity_ TIAK+ | 2 |172,2032 |769,4943 | 7,936806 |10,53267 |0,884412
SmallAreaHighG | 1 12031741 |132,9362 | 0,353891 |0,219701 |0,031562
rayLevelEmphasi 0,97
s TIAK+ 2 |24,96379 |115,9952 | 0,349034 |0,219348 |0,761678
ZonePercentage_ | 1 |0,00931  |0,048216 | 0,001239 |0,001099 |0,331801 089
T1AK+ 2 |0,014258 |0,059607 | 0,001109 |0,001045 |0,111717
Complexity_ | 1 |710,8938 |4715354 | 0,037354 |0,057814 |0,44746 007
T1AK+ 2 |879,2966 |4597,713 | 0,032219 |0,051858 |0,162559
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4.3. Makine Ogrenmesi Modelleri ile Smiflandirma ve Model

Performans Degerlendirme

Calismaya dahil edilen diffiiz glial tiimorler giincel DSO 2021 siniflamasi ile
tanimlanmistir. Calismamizda segmentasyon islemi manuel olarak iki radyolog tarafindan
yapilmustir. 102 hasta calismaya dahil edilmistir. Hasta sayilar1 ve prognoz gdz Oniinde
bulunduruldugunda derece 2-3 tiimorler(n=45) bir grup olarak ele alinmis ve derece 4
timorler(n=57) ile ayriminda radyomiks ozellikleri ve makine 6grenmesi algoritmalarinin
tanisal roli incelenmistir. Ardigik geri yonde se¢im (sequential backward selection) yontemi
ile ADC, T2A, postkontrast T1A gorintilerden ¢ikarilan o6zelliklerden ve olusturulan
kombine gruptan ozellikler segilmistir. Ayrica kombine gruptan ‘SelectkBest’ ile ayri bir
smiflandirma igin ozellik se¢imi yapilmistir. Ada Boost, Desicion Tree, K-neighbors,
Multilayer Perceptron, Random Forest, Naive Bayes, Gradient Boosting, LGBM Classifier,
SVM ve Logistic Regression olmak {izere 10 ayr1 makine 6grenmesi ile siniflandirmaya tabi
tutulmustur. Internal validasyon teknigi olarak 5-fold cross-validation kullanilarak modellerin
GridSearch ile optimizasyonu sonrasi validasyonu yapilmistir. Farkli algoritmalarin
performanslar1 accuracy(dogruluk), precision, recall, F1 skoru ve ROC (receiver operating
characteristics) egrisi altinda kalan alan (AUC) dlgiitleri ile degerlendirilmistir. En yliksek
dogruluk ve AUC degerleri ADC goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerle yapilan siniflandirmada
Ada Boost(dogruluk: 0.84, AUC: 0.83), GradientBoosting(dogruluk: 0.82, AUC: 0.83),
LGBM Classifier(dogruluk: 0.9, AUC: 0.88) , T2A goriintillerden ¢ikarilan 6zelliklerle
yapilan siniflandirmada Random Forest(dogruluk: 0.75, AUC: 0.82) ve Ada Boost(dogruluk:
0.8, AUC: 0.79), post-kontrast T1A goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerle yapilan
smiflandirmada Gradient Boosting(dogruluk: 0.9, AUC: 0.86), LGBM Classifier(dogruluk:
0.88, AUC: 0.87), Random Forest(dogruluk: 0.86, AUC: 0.86) ve Ada Boost(dogruluk: 0.88,
AUC: 0.88) ile elde edilmistir. Kombine gruptan AGYS ile segilen 6zelliklerden yapilan
smiflandirmada Random Forest(dogruluk: 0.73, AUC: 0.72) ve Gradient Boosting(dogruluk:
0.73, AUC: 0.73),SelectKBest’ ile segilen ozelliklerle yapilan siniflandirmada ise yine
Random Forest(dogruluk: 0.77, AUC: 0.76) en iyi basariy1 gostermistir.
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1.0 1 g —— Ada Boost AUC=0.8266
—— Desicion Tree AUC=0.7298
—— K-Neighbors AUC=0.5331
0.8 - _— —— MLP AUC=0.4315
—— Random Forest AUC=0.7782
—— MNaive Bayes AUC=0.6589
0.6 - Gradient Boosting AUC=0.8282
g ’ —— LGBM Classifier AUC=0.875
E SVM AUC=0.525
[ o o ) _
g o4l JI_| Logistic regression AUC=0.5
0.2 4
001 ¥
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Spesifisite

Sekil 23. ADC goriintiilerden elde edilen radyomiks ézelliklerinden AGYS ile segilen
ozelliklerle yapilan siniflandirmada MO algoritmalarinin ROC egrileri

1.0 7 — Ada Boost AUC=0.7905
—— Desicion Tree AUC=0.6524
—— K-Meighbors AUC=0.5238
0.8 4 = MLP AUC=0.5
—— Random Forest AUC=0.8214
—— HNaive Bayes AUC=0.4024
a4 064 —— Gradient Boosting AUC=0.7476
E - —— LGBM Classifier AUC=0.7333
'E‘ SVM AUC=0.5238
Tl —— Logistic regression AUC=0.5
i 0.4 a eg
0.2 1
0.0 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Spesifisite

Sekil 24. T2A goriintiilerden elde edilen radyomiks ozelliklerinden AGYS ile secilen
ozelliklerle yapilan simiflandirmada MO algoritmalariin ROC egrileri
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1.0 1 —— Ada Boost AUC=0.8T46
= Desicion Tree AUC=0.7085
—— K-Meighbors AUC=0.6011
0.8 = MLP AUC=0.5227
—— Random Forest AUC=0.8636
—— MNaive Bayes AUC=0.4765
W 0.6 - —— Gradient Boosting AUC=0.8636
- 1
= —— LGBM Classifier AUC=0.8691
‘ET. SVM AUC=0.5
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Sekil 25. TLAK+ goriintiilerden elde edilen radyomiks ozelliklerinden AGYS ile segilen
ozelliklerle yapilan siniflandirmada MO algoritmalarinin ROC egrileri

1.0 —— Ada Boost AUC=0.6061
—— Desicion Tree AUC=0.5727

¥ — K-Neighbors AUC=0.5182
0.8 - —— MLP AUC=0.5
| /?/ —— Random Forest AUC=0.7182

/ —— Naive Bayes AUC=0.4152

o 0.6 _‘ —— Gradient Boosting AUC=0.7303
s —— LGBM Classifier AUC=0.697

G —— SWVM AUC=0.5

é 0.4 A 7] —— Logistic regression AUC=0.5

0.2 / ::”/
0.0 /
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Spesifisite

Sekil 26. Kombine gruptan AGYS ile secilen radyomiks ozelliklerle yapilan
siiflandirmada makine 6grenmesi algoritmalarinin ROC egrileri
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Ada Boost AUC=0.6061
Desicion Tree AUC=0.5727
K-Meighbors AUC=0.5182

MLP AUC=0.5

Random Forest AUC=0.7636
Naive Bayes AUC=0.4152
Gradient Boosting AUC=0.6848
LGBM Classifier AUC=0.697
SVM AUC=0.5

Logistic regression AUC=0.5
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Sekil 27. Kombine gruptan SelectKBest ile secilen radyomiks ozelliklerle yapilan
smiflandirmada makine 6grenmesi algoritmalarinin ROC egrileri

Tablo 15. ADC goriintiilerden elde edilen radyomiks ozelliklerinden AGYS ile secilen

ozelliklerle yapilan simiflandirmada MO algoritmalarinin performansi

e . Train Test Test Test Test F- Test
MO Algoritmasi L.
Accuracy | Accuracy Precision Recall Score AUC
Ada 0,98 0,84 0,85 0,90 0,88 0,83
Decision Tree |1 0,73 0,81 0,75 0,76 0,73
K-Neighbors |1 0,53 0,64 0,55 0,57 0,53
MLP 0,54 0,47 0,56 0,61 0,58 0,43
Random Forest |1 0,84 0,87 0,87 0,87 0,78
Naive Bayes 0,66 0,73 0,88 0,97 0,81 0,66
Gradient
. 1 0,82 0,89 0,85 0,85 0,83
Boosting
LGBM Classifier | 1 0,90 0,93 0,88
SVM 0,56 0,63 0,77 0,53
Logistic
. 0,47 0,39 0,39 1 0,56 0,5
Regression
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Tablo 16. T2A goriintiillerden elde edilen radyomiks ozelliklerinden AGYS ile segilen

ozelliklerle yapilan simflandirmada MO algoritmalarinin performansi

. ] Train Test Test Test Test F- Test
MO Algoritmasi L.
Accuracy | Accuracy Precision Recall Score AUC
Ada 0,99 0,80 0,81 0,87 0,84 0,79
Decision Tree |1 0,67 0,71 0,73 0,72 0,65
K-Neighbors |1 0,54 0,61 0,67 0,63 0,52
MLP 0,57 0,59 0,59 1 0,74 0,5
Random Forest |1 0,75 0,79 0,77 0,78 0,82
Naive Bayes 0,52 0,37 0,43 0,57 0,43 0,4
Gradient
. 1 0,75 0,77 0,8 0,78 0,75
Boosting
LGBM Classifier | 1 0,75 0,77 0,8 0,79 0,73
SVM 0,56 0,61 1 1 0,75 0,52
Logistic
. 0,45 0,41 0,41 1 0,58 0,5
Regression

Tablo 17. TLAK+ goriintiilerden elde edilen radyomiks 6zelliklerinden AGYS ile secilen

ozelliklerle yapilan simflandirmada MO algoritmalarinin performansi

.. i Train Test Test Test Test F- Test
MO Algoritmasi L.
Accuracy Accuracy Precision Recall Score AUC
Ada 1 0,88 0,9 0,93 0,9 0,88
Decision Tree |1 0,71 0,77 0,73 0,73 0,71
K-Neighbors |1 0,63 0,64 0,79 0,71 0,6
MLP 0,6 0,59 1 1 0,73 0,52
Random Forest |1 0,86 1 1 0,89 0,86
Naive Bayes |0,55 0,53 0,56 0,86 0,68 0,48
Gradient
. 1 0,90 1 1 0,92 0,86
Boosting
LGBM Classifier | 1 0,88 0,94 0,97 0,90 0,87
SVM 0,57 0,57 0,57 1 0,73 0,5
Logistic
] 0,57 0,53 0,56 0,86 0,68 0,48
Regression
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Tablo 18. Kombine gruptan AGYS

siniflandirmada MO algoritmalarinin performansi

MO Aleoritmasi Train Test Test Test Test F- Test
2 Accuracy | Accuracy | Precision Recall Score AUC
Ada 1 0,61 0,67 0,66 0,66 0,61
Decision Tree |4 0,57 0,64 0,6 0,62 0,57
K-Neighbors | ; 0,5 0,6 0,64 0,52 0,52
MLP 0,59 0,57 0,58 1 0,73 0,5
Random Forest | | 0,73 0,75 0,8 0,77 0,72
Naive Bayes | g4 0,42 0,5 0,47 0,48 0,42
L 0,73 0,79 0,73 0,76 0,73
Boosting
LGBM Classifier | ; 0,69 0,77 0,72 0,71 0,7
SVM 0,55 0,58 0,58 1 0,73 0,5
Logistic
Regression 0,55 0,58 0,58 1 0,73 0,5

ile secilen radyomiks ozelliklerle yapilan

Tablo 19. Kombine gruptan SelectkBest ile secilen radyomiks ozelliklerle yapilan
smiflandirmada MO algoritmalarinin performansi

Train Test Test Test Test F- Test AUC
MO Algoritmasi | Accuracy |Accuracy | Precision Recall Score
Ada 1 0,62 0,67 0,67 0,67 0,61
Decision Tree | 0,58 0,64 0,6 0,62 0,57
K-Neighbors | ; 0,5 0,6 0,64 0,52 0,52
MLP 0,59 0,58 0,58 1 0,73 0,5
Random Forest | 4 0,77 0,8 0,8 0,8 0,76
Naive Bayes | o5 0,42 0,5 0,47 0,48 0,41
SERlEE g 0,69 0,73 0,73 0,73 0,69
Boosting
LGBM Classifier | | 0,69 0,77 0,73 0,71 0,7
SVM 0,55 0,58 0,58 1 0,73 0,5
Logistic
Regression 0,55 0,58 0,58 1 0,73 0,5
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5. TARTISMA

Yingping Li ve ark. tiimor derecesini, izositrat dehidrojenaz (IDH) mutasyon ve
1p/19q kodelesyon durumunu invazif olmayan bir sekilde tahmin etmek i¢in MRG’ye dayali
bir radyomik yaklasim gelistirmeyi amaglamistir. Analizler i¢in halka agik retrospektif The
Cancer Genome Atlas LowGrade Glioma (TCGA-LGG) ve The Cancer Genome Atlas
Glioblastoma Multiforme (TCGA-GBM) veri setlerinden toplam 212 hasta ¢alismaya dahil
edilmistir. Bu calismada diisiik derece tiimérler kapsamida DSO 2016 derece I, 11 ve Il
timorler ile glioblastom karsilagtirilmistir. Radyomiks is akisindaki c¢esitli faktorlerin
siiflandirma performans: iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Intensite normalizasyonunun,
ozellik ¢ikarma yontemlerinin, 6zellik ¢ikarmadan 6nce goriintiiye uygulanan filtrelerin etkisi
aragtirtlmistir. Her hasta i¢in T1A, post-kontrast T1A, T2A ve T2A-FLAIR goriintiilerde
¢ikarilan Ozellikler kullanilmigtir. Analizde miimkiin oldugunda manuel olarak diizeltilen
segmentasyon maskesi tercih edilmis, aksi takdirde GLISTRboost segmentasyon maskesi
kullanilmigtir. Nekrotik/kontrastlanmayan tiimor ¢ekirdegi (NCR=necrotic veya NET=non-
enhancing tumore core), peritimoral 6dem (ED=edema) ve kontrastlanan timor komponenti
(ET=enhancing tumore), ayrica nekrotik ve kontrastlanan tiimér komponentini temsil eden
TC(tumor core) , TC ve ED’yi temsil eden WT(whole tumor) kombinasyonlari
bulunmaktadir. Support Vector Machine (SVM), Perceptron, Logistic Regression, Decision
Tree, Random Forest, Extra Trees ve Gradient Boosting olmak tizere 7 farkli siniflandiric
karsilagtiritlmistir. SVM (AUC: 0,9443) tiimor derecesini tahmin etmede en iyi performansi
elde etmistir. Ayrica, timor derecesini ve IDH mutasyon durumunu tahmin ederken,
ET(enhancing tumor) komponentine kiyasla, ED(6dem) komponentinin ¢ok diisiik bir
ortalama 0zellik 6nemi oldugu gosterilmistir. Sonug olarak, gliom derecesini tahmin ederken
en 6nemli 6zelliklerin, orijinal TLAK+ goriintiilerinde timér ¢ekirdeginden(TC) ve tiim timor
bolgesinden(WT) cikarilan birinci sira 6zellikler oldugu gosterilmistir 1. Bizim ¢alismamizda
ise peritiimdral 6ddem-infiltrasyonun ve kontrastlanan komponentlerin hastalarin bir kisminda
bulunmadig1 diisiintildiigiinde solid(kontrastlanma durumuna bakilmaksizin) ve nekrotik
tiimor kismi, mevcut olmasi halinde bile peritiimdral 6dem-infiltrasyonu icermeyecek sekilde
manuel olarak 2 radyolog tarafindan segmente edilmistir. 10 ayr1 makine Ogrenmesi
algoritmast  kullanilmigtir. ADC, T2A, TI1AK+ goriintilerden ¢ikarilan radyomiks

Ozelliklerden ve bu 6zelliklerle olusturulan kombine gruptan ayri ayri simiflama yapilmistir.
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En yiiksek dogruluk , AUC degerleri ADC goriintiilerden c¢ikarilan Ozelliklerle yapilan
siniflandirmada LGBM Classifier(dogruluk: 0.9, AUC: 0.88), T1 AK+ goriintiilerden ¢ikarilan
ozelliklerle yapilan smiflandirmada Gradient Boosting(dogruluk: 0.9, AUC: 0.86) ve Ada
Boost(dogruluk: 0.88, AUC: 0.88) ile elde edilmistir.

Jiang-bo Qin ve ark.’nin 63 hastay1 dahil ettigi ¢calismada derece I-11(diisiik derece) ve
derece I11-1V(yiiksek derece) tiimorler olarak iki grup incelenmistir. T2A, FLAIR, TIAK+ ve
ADC haritalama goériintiileri kullanilmigtir. Toplam 114 radyomiks oOzellik tiiretilmistir.
Segmentasyon iglemi manuel olarak alaninda uzman radyologlar tarafindan 2 boyutlu ROl ile
yapilmustir. Tiim radyomiks 6zellikler, yliksek dereceli gliomlar (HGG'ler) ve diisiik dereceli
gliomlar (LGG'ler) arasinda karsilastirilmistir. Alict ¢alisma karakteristigi (ROC) egrisi
analizi i¢in anlamli istatistiksel farkliliklara sahip 6zellikler secilmistir. 3 sekanstan toplam 8
radyomiks ozellik, LGG'ler ve HGG'ler arasinda 6nemli farkliliklar gostermistir. ‘FLAIR
GLCM Cluster Shade’, ‘TICE GLCM Entropy’ ve ‘ADC GLCM Homogenity’” HGG ile
LGG’lart ayirmada en iyi Ozellikler olarak belirlenmistir. Ayrica kombine 06zellikler

kullanilarak HGG ve LGG gruplarinin ayirt edilebilirligi gelistirilmistir?.

Skogena ve ark.’nin 95 hastay1(27 derece 11, 34 derece 111, 34 derece IV) dahil ettigi
calismada post-kontrast SPGR(Spoiled gradient eko) sekansindan en genis aksiyel kesitte elde
edilen goriintii doku analizi i¢in tercih edilmistir. ROl kontrastlanan komponenti
(kontrastlanmayan tiimorlerde solid kismi icerecek sekilde) ve nekroz dahil olmak iizere en
genis timor capini igerecek sekilde yerlestirilmistir. 2—6 mm arasinda degisen uzamsal 6lgek
filtresine karsilik gelen farkli boyutlarda goriintli 6zelliklerini ¢ikaran Laplacian of Gaussian
(LoG) kullanilmigtir. MRG doku analizi sonuglari histopatolojik tani ile kargilagtirilmistir.
ROC egri analizinde en iyi sekilde ince doku 6l¢eginde standart sapma kullanilarak LGG ve
HGG’ler ayirt edilebilmistir(AUC: 0.910, p<0.0001, duyarlilik: %81, 6zgiilliik: %93). Bu
filtreleme adim, giirtiltiiden kaynaklanan goriintli heterojenligini ortadan kaldirmak amactyla
kullanilabilmektedir’2. Bununla birlikte 6n isleme asamasinda filtrelerinin kullanilmasi,
Ozellik sayisini arttirmakta ve birbiriyle iliskili pek ¢ok 6zellik iiretilebilmektedir. Bu da veri
kiimesi karmagikligin1 6nemli 6lgiide arttirip makine 6grenmesi teknikleriyle modellemeyi
daha zor hale getirerek daha diisiik performansa yol acabilmektedir’®. Bizim ¢alismanmizda 6n

isleme(pre-processesing)asamasinda goriintii filtreleme teknigi kullanilmamustir.
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Tian ve ark.’nin 153 hastay1 dahil ettigi ¢alismada (42 derece Il, 33 derece Ill, 78
derece 1V) 3T MRG ile elde olunan T1 ve post kontrast T1A, T2A ve diflizyon agirlikli
goriintiiler, 3D Arterial Spin Labeling tekniginden elde edilen CBF haritalar1 kullanilmistir.
Bu calismada bizim c¢aligmamiza benzer sekilde ilgili VOI'ler her hasta i¢in kesit kesit
belirlenen ROIP’lerin birlestirilmesiyle olusturulmustur. VOI ilk olarak T1LAK+ gériintiide
tamimlanmis ve T1A, T2A ve diflizyon agirlikli goriintiilerle korele edilerek bariz Kist
bolgelerinin dahil edilmesinden kaginilmistir. Daha sonra, her bir VOI'nin konturu, diger
goriintiilere kopyalanmistir. VOI tanimlanmasi deneyimli iki radyolog tarafindan MatLab
paketi tizerinde ilk once ayr1 ayri sonra birlikte gergeklestirilmistir. Derecelendirmede daha
yiiksek ayirt edici giice sahip en uygun 6zellik kombinasyonlarini belirlemek i¢in, iki adimli
bir SVM tabanlh 6zellik se¢im algoritmasi benimsenmistir. SVM simiflandiricisinin optimal
hiperparametrelerini bulmak i¢in ‘GridSearch’ yontemi uygulanmistir. Bu adimlardan sonra
SVM tabanli gliom derecelendirme modelleri  olusturulmustur. LGG(derece 1I) ve
HGG(derece I1I-1V) gruplarin ayriminda AUC degeri 0.965, dogruluk %94.8, sensitivite
%94.3, spesifite %88.1 olarak bulunmustur. Bu ¢aligmada daha yiiksek AUC degerleri elde
edilmesinin bizim g¢alismamizda her ne kadar pre-processing asamasinda normalizasyon
yapilmus olsa da 3T ve 1.5T olmak {izere iki ayr1 MRG cihazi kullanilmasindan, farkli 6zellik
se¢me metodlarinin uygulanmasindan, hasta sayisinin nisbeten daha az olusundan ve bizim
calismamizdan farkli olarak kullanilan perfiizyon incelemelerin ayrima saglayabilecegi

katkidan kaynakl olabilecegi goriisiindeyiz'*.

Sun ve ark.’nin 2012-2018 yillar1 arasinda tanisit dogrulanmig 146 gliom hastasinda
retrospektif analiz yaptig1 ¢alismada, post kontrast T1A goriintiilemede lezyondan manuel
segmentasyonla toplam 41 radyomiks 6zellik ¢ikarilmistir. LASSO(Least absolute shrinkage
and selection operator), patolojik derecelendirmede en ongoériilebilir radyomiks 6zellikleri
secmek ve her hastanin radyomiks skorunu (Rad-skor) hesaplamak i¢in kullanilmigtir. Gliom
derecelendirmesi ile Rad-skoru arasindaki iliskiyi arastirmak icin bir lojistik regresyon modeli
olusturulmustur. LASSO ile segilen toplam 5 goriintiileme 6zelligi, gliom derecelendirmesini
tahmin etmeye yonelik bir lojistik regresyon modeli olusturmak i¢in kullanilmistir. Model,
0.919 AUC degeri ile iyi bir ayrim saglamis ve gliom derecelendirmesini tahmin etmede
nisbeten yiiksek dogruluk ile pre-operatif derecelendirmede yardimci bir ara¢ olarak

kullanilabilecegini gdstermistir’®.
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Cho ve ark’nin 210 HGG (GBM), 75 LGG (astrositom, oligodendrogliom,
oligoastrositom) olmak {izere 285 kisilik hasta popiilasyonunu igeren calismasinda yari-
otomatik yontem ile her bir timdoriin kontrastlanmayan-kontrastlanan, nekroz ve 6dem
komponentleri segmente edilmistir. Birinci ROl kontrastlanmayan solid tiimor ile nekrotik
komponentlerin birlesmesiyle, ikinci ROl kontrastlanan timér komponentlerinin birinciye
eklenmesiyle, tli¢iincli ROI ikinci bolgenin 6dem alaniyla birlestirilmesiyle olusturulmustur.
T1A, post-kontrast T1A, T2A ve FLAIR goriintiiler kullanilarak goriintiileme 6zellikleri tig
ayrt ROI’den ¢ikartilmistir. Her bir hasta i¢in 468 radyomiks 6zellik hesaplanmistir. mMRMR
ozellik se¢me algoritmasi kullanilarak en fazla katkiy1 saglayabilecek 6zellikler se¢ilmistir. 5-
fold cross validasyon teknigi uygulanmistir. HGG ve LGG arasinda ayrimda segilen
ozelliklerin etkinligini gostermek i¢in Support Vector Machine, Lojistic Regression ve
Random Forest olmak iizere ii¢ ayri siniflandirict kullanilmistir. Random Forest algoritmasi
test kohortu igin 0.92 AUC degeri ile en iyi performans: gdstermistir’. Bizim calismamizda
da kombine gruptan secilen 6zellikler kullanilarak yapilan siniflandirmada Random Forest ile

en iyi sonuclar elde edilmistir.

Kumar ve ark.’nin histopatolojik olarak tanis1 dogrulanmis 27 LGG(derece 2/3 gliom)
ve 56 HGG(derece 4 gliom) olmak iizere 83 hastay1 dahil ettigi ¢aligmada 2 farkli MRG
cihaz1 kullanilmis ve segmentasyon oOncesinde Laplacian of Gaussian (LOG) filtreler
uygulanmigtir. Segmentasyon, TexRad doku analiz yazilimi kullanilarak T2A sekansinda
yari-otomatik olarak yapilmistir. Her bir ROl hedef lezyonun en genis ¢ap1 boyunca kesit
tizerinde ¢izilmis, hava ve kalsifikasyon ROI disinda tutulurken, varsa hemoraji ve nekroz
cizilen alana dahil edilmistir. Birinci dereceden o6zellikleri ve sekil 6zelliklerini igeren 42
radyomiks oOzellik tiiretilmistir. Random Forest-Recursive feature elimination(RF-RFE)
metodu kullanilarak 6 optimal 6zellik se¢ilmistir. Segilen 6zellikler Support Vector Machines,
Random Forest, Gradient Boosting, Naive Bayes ve AdaBoost olmak iizere 5 farkli
smiflandirict modeli olusturmak igin kullanilmigtir. Egitim verilerinde 10-fold internal cross
validasyon teknigi uygulanmistir. Random Forest metodu test grubu i¢in 0,81 AUC ve 0,83
dogruluk ile en iyi performansi gostermistir’®. Bizim ¢alismamizda farkli olarak tiimoral
lezyonlarin 3 boyutlu segmentasyonu yapilmistir. Benzer sekilde segmentasyon yapilirken
tiimoriin heterojenitesini yansitmast amactyla varligr halinde kanama ve nekroz alanlari

ROI’ye dahil edilmistir. T2A grubundaki 6zelliklerden ardisik geri yonde se¢im yontemiyle
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secilen oOzelliklerle yapilan siniflandirmada Random Forest algoritmasiyla 0,82 AUC ve 0,75

dogruluk ile benzer sonuglar elde edilmistir.

Tiim caligmalarda farkli MRG cihazlarinin ve farkli protokollerin kullanilmast,
segmentasyon yapilirken tiimoriin segmentasyona dahil edilen komponentlerinin ve hasta
sayilarinin farkli olmasi, farkli yazilim programlarindan ¢ikartilan radyomiks 6zelliklerinin ve
sayilarinin  birbirinden farkliligi, farkli oOzellik se¢gme yontemlerinin ve validasyon
tekniklerinin uygulanmasi, yiiksek ile diisiik derece glial tiimor seklindeki siiflamada

farkliliklarin bulunmas: sonuglardaki farkliligin muhtemel nedenidir.

Calismamizin limitasyonlar1 retrospektif dizayna sahip olmasi, tek merkezli olmasi,
3T ve 1.5T olmak fiizere iki farkli MRG cihazinda goriintiilerin elde edilmesi, hasta sayisinin

nispeten az olusu, temporal ve eksternal validasyon igermemesi olarak siralanabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismamizda ADC, T2A, post-kontrast T1A goriintiilerden elde edilen radyomiks
Ozellikler kullanilmis, her bir sekans i¢in ayr1 ayri ve bu sekanslardan olusturan kombine
gruptan segilen Ozelliklerle 10 ayr1 makine Ogrenmesi algoritmasiyla siniflandirma
yapilmistir. ADC ve post kontrast TIA goriintiilerden elde edilen radyomiks 6zelliklerinden

secim yapilarak olusturulan siniflandirmada modellerin en iyi sonuglar1 verdigi gosterilmistir.

Makine 6grenmesi tabanl radyomik yaklasimlar, pre-op MRG'de gliom derecelerini
tahmin etmek ve prognozu Ongdrme agisindan invazif olmayan bir yontem olusuyla
destekleyici rol alabilir. Ancak tekrarlanabilirligin saglanamamasi klinik kullaniminin
ontindeki en biiyiik engellerdendir. Giinlimiizde radyomiks 6zellikleri ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak glial tiimdrlerin derecelerini saptamaya yonelik yapilan ¢ok sayida
calisgma mevcuttur, ancak radyomiks oOzelliklerin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin
cesitliligi ve belli bir standardizasyonun olmayisi nedeniyle pratikte kullanilamamaktadir.
Farkli MRG cihazlarinda ve farkli protokollerde goriintiilerin elde edilisi, on isleme
asamasinda bazi filtreleme tekniklerinin tercih edilmesi, segmentasyon yontemlerinde ve
timoriin segmente edilen komponentlerinde farkliliklarin mevcudiyeti, farkli yazilimlar
araciligiyla ¢ikartilan radyomiks 6zelliklerdeki gesitlilikler, farkli 6zellik se¢gme metodlarinin
ve validasyon tekniklerinin kullanilmasi, hasta sayisinda ve yiiksek ile diisiik derece glial
timor seklindeki siniflamada farkliliklarin bulunmasi sonuglardaki farkliligin muhtemel
nedenidir. Kullanimi giderek yayginlasan bu araglarin klinik uygulamada yer alabilmesi i¢in
prospektif, cok merkezli ¢aligmalar ile standardizasyonun saglanmasi ve kapsamli dogrulama

calismalar1 gerekmektedir.

Calismamizda yer alan glial tiimérler DSO 2021 smiflamasina  gore
derecelendirilmistir. Ancak incelenen hasta grubunda morfolojik &zelliklere giincel
smiflamanin getirdigi derecelendirmeyi etkileyen molekiiler 6zelliklerin eklenmesiyle derece
4 olarak tanimlanan tiimoér bulunmamaktadir. Son siniflamada derecelendirmeyi etkileyen
molekiiler 6zelliklere gore derece 4 olarak tanimlanan tiimorlerin goriintiileme bulgulariyla
derece 2-3 tiimorlerden ayirt edilemeyebilecegi diistiniildiigiinde giincel siniflandirmanin
makine 6grenmesiyle derece tiirlerini ayirmadaki etkisini belirlemek amaciyla daha genis

hasta popiilasyonuyla yapilan karsilastirmali ¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir.
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