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I. GIRIS VE AMAC

Beyinde eriskin donemde goriilen en sik malign lezyonlar metastazlar ve
glioblastomalardir. Rutin klinik ve radyolojik olarak bulgularla bu sik goriilen iki
lezyonun birbirinden ayrilmasi oldukg¢a zordur ve bircok olguda tani
histopatolojik incelemeler sonrasinda konulabilmektedir. Hastanin primer
malignitesi olmas1 ve beyinde goriilen lezyonlarin birden fazla olmasi durumunda
metastaz tanist koymak kolaydir. Ama hastalarin neredeyse %25’inde r beyin
metastaz1 soliterdir (1). Ayrica yiiksek grade glial tiimor izlenen hastalarin
yaklagik %3’linde malignite Oykiisii mevcuttur (2). Konvansiyonel beyin
manyetik rezonans (MR) goriintillemede; glioblastoma (GBM) ve metastazlar
cogunlukla benzer sinyal intensitesinde lezyonlar olup kontrastli goriintiilerde de
benzer kontrastlanma paternine sahiptirler. Bu nedenle bu iki lezyonun radyolojik
olarak ayrilmasi konvansiyonel yontemler kullanilarak olgularin ancak %65’inde
miimkiin olabilmektedir (3). Bu iki lezyonun tedavi siire¢leri tamamen birbirinden
farkli oldugundan bu iki lezyonun invaziv olmayan yontemler ile ayrilabilmesi

onemlidir.

MR goriintiileme tekniklerinin son yillarda gdsterdigi inovasyonlar
sayesinde bu iki lezyonun birbirinden ayrilabilmesi i¢in MR Perflizyon, MR
Spektroskopi (MRS), Difiizyon Tensoér Goriintiileme (DTG) gibi teknikler
tizerinde yapilan ¢alismalar her gegen giin artmaktadir. Bu gelismelerle %97’1ere
ulasan basarilara ulagilabilmistir. Bu durum teknolojik agidan oldukga sevindirici
olmakla birlikte, bu teknikler konusunda yetkin teknisyenlerin her yerde
bulunmamasi, uzun c¢ekim siireleri, uzun post-processing islemleri, mevcut
bulunan her cihazda modalitelerin aktif olarak bulunmamasi ve c¢ok yliksek
ticretlerle cihazlara eklenebilmesi nedeniyle her olguya bu modalitelerin

uygulanabilirligini oldukga gii¢ kilmaktadr.

MR goriintiilemede yeni sekanslar agisindan izlenen teknolojik ilerlemenin

yan1 sira olusturulan goriintiilerin islenmesinde de yenilikler mevcuttur.



Goziimiiziin gordiigi goriintiiden ¢ok daha fazla veri bilgisayarlar tarafindan
olusturulabilmektedir. Radiomics, radyografik goriintiilerden yiiksek verimli
niceliksel 6zellikleri ayiklayan ve ¢ikt1 olarak goziin gorebileceginin ¢ok Otesinde

birgok kantitatif veriler sunan sistem biitiinii olarak tanimlanabilir (4).

Tim bu teknolojik gelismelerin ve inovasyonlarin ¢ok daha &tesinde hizli
gelisen bir bagka durum ise veri bilimidir. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi
terimleri her gecen giin karsimiza daha fazla c¢ikmaktadir. Radyolojinin her
alaninda 6zellikle onkoloji alaninda makine 6grenme modellemeleri daha da fazla

calisilmaktadir (5-7).

Biz de calismamizda hastalarin konvansiyonel MR goriintiileri {izerinden
yapay zeka temelli otomatik tiimér segmentasyonuyla elde edilen Radiomics
verileri iizerinden gelistirilen makine modelleri ile GBM-soliter beyin metastazi

ayrimi yapmayi amagladik.



Il. GENEL BIiLGILER

2.1. Santral Sinir Sistemi Tiumorleri

Santral sinir sistemi (SSS) tiimorleri, primer tiimdrler ve metastatik timorler
(sekonder tiimorler) seklinde ikiye ayrilabilir. Beyin, metastazlarin oldukga sik
gerceklestigi bir organ olup tiim metastazlarin %15-25’inin beyni kapsadigi
diistiniilmektedir (8-14).

Santral sinir sistemi tiimorleri nispeten nadir patolojiler olup, insidansi
yaklagik olarak 15-20/100.000 diizeyindedir (12, 14). Santral sinir sistemi
timorleri Amerika Birlesik Devletleri (ABD)'de erkeklerde en sik on doérdiincii,
kadinlarda en sik on besinci goriilen kanser teshisidir. ABD'de her yil yaklasik
52.000 kiside yeni primer beyin tiimorii tanist konulmaktadir. Bu tiimorlerin en
azindan yaris1 maligndir ve yliksek mortalite ile iligkilidir. Gliomlar ABD'de her

yil yaklasik 13.000 kansere bagli 6liimden sorumludur (12).

Primer veya metastatik beyin tiimorlerinde tiimoriin davranig 6zellikleri ve
histopatolojik ozellikleri oldukga farklilik gosterse de genelde karsilasilan klinik
olduk¢a benzerlik gostermektedir. Hastalar tiimoriin lokalizasyonuna gore;
fokal/jeneralize nobetler, bas agrisi, kisilik ve biligsel degisiklikler, fokal norolojik
bulgular ile bagvurabilir. Bununla birlikte hastalarin azimsanmayacak bir kismi da

tan1 aninda spesifik bir semptom gostermez.

SSS tlimorlerinin  olusumunda; ailesel hastaliklar, iyonize radyasyon,
immiinolojik faktdrler, nitrozaminler basta olmak iizere cevresel faktorler ve
travma gibi ¢esitli risk faktdrleri mevcuttur. Gilinlimiizde tiim bu risk faktorlerinin
onkogenezisi tetikleyerek etkiledigi goriisii hakimdir. Kansere doniisiim siirecinde
yapilan calismalar ii¢ gen simifinin etkili oldugunu gostermistir. Bu genler

sirastyla aktive olmus proto-onkogenler, timor baskilayic1 genler ve DNA tamir



genleridir. Tlimor baskilayici genlerden en 6nemlisi olan, 17. kromozomdaki p53
geninin  ndroepitelyal tiimorlerin  patogenezinde Onemli rol oynadigi
diistiniilmektedir. Normal islev gosteren p53 geninin glioblastoma hiicre serilerini
baskiladigi, mutant p53 geninin ise transformasyon gosteren astrositlerin

oliimsiizlesmesinde rol oynadigi gosterilmistir (15).

SSS tlimorlerinin siniflamasinda patolojik tani esastir. Bu amagla, tiimoriin
cogunlukta koken aldigi hiicre tipi, cogunlukta olan neoplastik hiicre tipi,
farklilasma derecesi ve tiimériin lokalizasyonu kullanilir (9). Ilk histopatolojik
siniflama 1926 yilinda Bailey ve Cushing yapilmistir (16). Diinya Saglik Orgiitii
(DSO)’niin ilk defa 1979 yilinda yaymladig1 smiflama yaygmn kabul gérmiis ve
rutin olarak kullanilan smiflama haline gelmistir. Bu siniflama 1993, 2000 ve
2007 wyillarinda gbzden gecirilmis olup, 2016 itibartyla en giincel versiyonu

yayinlanmig olan dordiincii versiyonudur (9, 10, 17, 18).

DSO evreleme sisteminde merkezi sinir sistemi tiimdrleri primer ve
metastatik olarak iki ana gruba ayilmaktadir. Primer tiimoérler arasinda
noroepitelyal tiimorler, kranial ve paraspinal sinir tiimorleri, meninks tiimorleri,
sellar bolge tiimorleri, germ hiicre tiimorleri, hematopoietik sistem tiimorleri
bulunmaktadir (16). Bu gruplar ig¢inde en sik karsilagilan grup ndroepitelyal
timorler olup, bu grubu astrositik, oligodendroglial, oligoastrositik, ependimal
timorler, koroid pleksus tiimorleri, noronal, mikst noronal-glial, pineal ve

embriyonal tiimorler teskil etmektedir (10).

Tiimorlerin histolojik derecelendirilmesi biyolojik davranisin
ongoriilebilmesini saglar. Klinik ac¢idan tiimor derecesinin belirlenebilmesi tedavi
secimi, adjuvan radyoterapi karar1 ve spesifik kemoterapi se¢ciminde énemli rol
oynar (13). Ancak DSO siniflamasinda bu evreleme kat bir histolojik evreleme
sistemi olmaktan ziyade ¢ok ¢esitli neoplazileri igeren bir malignite skalasi
seklindedir. Evreyi etkileyen parametreler selliilarite, niikleer atipi, mitotik indeks,
tiimdrde kontrolsiiz biiylime lehine bulgularin, nekroz veya infiltrasyonun varligi
ile tiimor vaskiilaritesidir (9, 10). DSO simiflamasinda santral sinir sistemi

tiimdrleri grade 1-4 arasinda siralanmustir.



Grade 1: Diisiik proliferasyon gosteren, mikroskopik goriiniimiin
normale yakin olan hiicreler vardir. Diisiik malignite potansiyelli
bu tiimorlerde genellikle sagkalim olduk¢a uzundur. Cerrahi
rezeksiyon ile kiir saglanmas1 miimkiindiir.

Grade 2: Gorece yavas biiyiiyen, komsu dokulara invazyon
yapmasi olas1 timdrlerdir. Diisiik proliferasyona ragmen, cerrahi
niiks siktir. Yiiksek evreye progresyon izlenebilir.

Grade 3: Histolojik olarak anaplazi bulunduran, artmis mitotik
aktivite ve artmig seliilarite gosteren, niikleer pleomorfizm igeren
tlimorleri tanimlar.

Grade 4: Yiksek mitotik aktivite, neovakiilarizasyon ve nekroz
iceren yliksek malign potansiyelli pre-postoperatif donemde hizli

degisim gosteren oldukea fatal tiimorleri tanimlar.
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2.2 Glioblastom

Glioblastom grade 4, infiltratif gliom tipidir. Anaplastik astrositom
histopatolojik 6zelliklerine ek olarak mikrovaskiiler proliferasyon veya nekroz
(siklikla ikisi birlikte) goriilmektedir. Intrakranial tiimdrlerin %12-15"ini ve tiim
malign gliomlarin yaklasik %80’ini olusturur. GBM, 45-75 yaslarinda pik
yapmakla birlikte her yasta goriilebilir. Kiigiik ¢ocuklarda ¢ok nadiren goriiliir.

Baglica serebral hemisferlerde yerlesim gosteren glioblastomlarin en sik
izlendigi lokalizasyon frontal, en az ise oksipital lob’dur. Beyin sapinda yerlesim
gosteren glioblastomlar ise siklikla ¢ocuklarda izlenmektedir. Serebellar yerlesim

ise her yas grubu i¢in nadirdir (8).

Diinya Saglik Orgiitii’niin 2016’da yayimladig1 yeni sniflama sistemine gore
glioblastomlar ii¢ ana baslikta incelenmistir. Ilk grupta izositrat dehidrogenaz
(IDH) wildtype glioblastom yer alir, hastalarin yaklagik %90’m1 olusturan
cogunlukla 60 yas ilizerinde goriilen ve glial oncii hiicrelerden dogrudan gelisen
yapilan ilk histopatolojik incelemede derece IV glioblastom tanisi alan tiimdrlerdir
(10, 19). ikinci grupta sekonder (IDH mutant) glioblastom yer almaktadir.
Hastalarin yaklasik %10’unu olusturan, daha gen¢ hastalarda ortaya c¢ikan ve
oncesinde diisiik dereceli bir bagka glial tiimor Oykiisli olan hastalarda gelisir.
Ucgiincii grupta ise IDH degerlendirilmesi yapilamayan hastalar i¢in kullanilan

tanimlanmamus (not otherwise specified; NOS) grubu yer alir (19).

2.2.1 KLINIK BULGULAR

Glioblastomlarin neden oldugu belirti ve bulgular hizli biiyiimekte olan
tiimore, ¢evresinde olusturdugu 6deme ve artmis kafa i¢i basincina baglidir. En
yaygin belirtileri bas agrisi, hafiza kaybi, bulanti ve kusma, fokal norolojik

bulgular, konviilsiyonlar ve hemiparezidir (20).



Lezyonun yerlesim yerine spesifik bulgular fokal norolojik bulgulara
ornek: farkli viicut bolgelerinde motor, duyu, gérme ve konusma defisitleri
olabilir. GBM ile iliskili en sik goriilen semptom bas agrisidir. Genellikle
intermitant olup, sabahlar1 ve fiziksel aktivite ile en siddetlidir. Yukarida sayilan
semptom ve bulgular disinda hastalarin yaklasik %29’unda nobet goriiliir. Kirk
yasindan biiyilk bir hastada yeni gelisen nobet goriiliirse aksi beyin timori

diisiiniilmelidir (14).

2.2.2 GORUNTULEME BULGULARI

Beyin tliimdrlerinin tanisinda ve takibinde kullanilabilecek birgok
goriintiileme yontemi bulunmaktadir (21). Son yillarda yapisal ve fonksiyonel
beyin goriintiilemedeki gelismeler ile tiimoriin yerlesimi ve biyolojik aktivitesi
hakkinda daha ¢ok bilgi edinilebilmektedir (11, 21). Goériintiileme yontemleri
taninin yani sira timoriin tedaviye yanitinin takibi, tedaviye baglh degisikliklerin
gercek tiimdr rekiirrensinden ayrimi, progresyon takibi ve intrakraniyal kanama ve
herniasyon gibi komplikasyonlarin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir (11,
21).

Bilgisayarli tomografinin beyin tiimorlerinin tamisinda kullanimu,
MRG’nin yayginlagsmasi ve beyin tiimorlerinin tan1 ve takibindeki yerinin
artmasiyla birlikte giderek azalmistir. Bununla birlikte bilgisayarli tomografi (BT)
hizli ve daha kolay erisilebilir olmasi nedeniyle acil durumlarin
degerlendirilmesinde ¢ogu kez ilk secenektir. Ayrica oligodendrogliom,
menenjiyom ve kraniyofarinjiyom gibi patolojilerdeki olast kalsifikasyonun
saptanmasi, kemikte sekonder degisikliklerin ve kemik metastazlarinin
degerlendirilmesi ve BT anjiyografisi ile damar tutulumunun degerlendirilmesinde
MRG’ye istiindiir. MRG kontrendikasyonu olan hastalarda ise BT tek secenek

goriintiileme olarak yerini korumaktadir (22).

Kontrastsiz BT’de izo-hiperdens periferi olan santrali hipodens

(nekrotik) kitle seklinde goriiliir. Intratiimoral hemoraji nadir degildir ve dansitesi



hemorajinin donemine gore degisir. BT’de kalsifikasyon nadirdir. Lezyon
cevresinde belirgin peritiimdral 6dem izlenir. Kontrastli BT de irregiiler tarzda
periferal kontrastlanma goriliir. Santral nekrotik alan kontrast tutmaz. Bazen

periferik diizgiin halkasal kontrastlanma olusturabilir (11, 14, 21, 23).

Konvansiyonel kontrasth MRG, GBM degerlendirmede standart
yontemdir. MR inceleme ise normal noroanatomiyi ve beyin parankimindeki
degisiklikleri daha detayli gosterebilmektedir. Tipik olarak MRG’de serebral
hemisferden kaynaklanan biyiik, heterojen kitle lezyonu izlenir. Santralinde
nekroz igerir. Nekroze alan T1 AG’de beyaz cevhere gore hipointens, T2 AG’de
heterojen hiperintens olarak izlenir. Kontrastli sekanslarda, nekroze alanda
kontrast tutulumu izlenmez. Nekroz, GB’nin karakteristik bir o6zelligidir,

tiimordeki hizli biiylime ve malign davranisi yansitir.

Periferdeki peritiimoral doku ise T1 AG’de beyaz cevhere gore hipo-
izointens, T2 AG/FLAIR’da hiperintens olarak goriiliir. Kan-beyin bariyerinde
olusan degisiklikler dolayis1 ile tiimoral dokuda belirgin, heterojen, diizensiz
kontrast tutulumu olur. Belirgin ve gizli kanama alanlar1 GB’de sik izlenir (3, 11,
22, 23).

Gradient ya da susceptibility agirlikli sekanslarda hemorajik alanlarda

kan tiriinlerine bagli olarak diisiik sinyalli alanlar izlenir (23).

Difiizyon agirlikli goriintiilerde lezyonun periferindeki kalin ve kontrast
tutulumu gosteren timoér dokusunda artmig mitotik aktivite ve hiicre
proliferasyonu nedeniyle diistik dereceli gliomlara gére daha diisiik ADC degerleri

izlenebilir (22, 24, 25).

Manyetik rezonans spektroskopi (MRS); son zamanlarda glioblastomun
metabolizmasini yansitan yeni ve umut vaadedici bir goriintiileme yontemi olarak
ortaya ¢ikmistir. MRS ile su ve yag metabolitleri de dahil olmak iizere hiicre ici
metabolitlerin ~ Ol¢limleri  yapilarak, enerji  metabolizmasinin  haritasi

cikarilabilmekte, hiicre zarinin lipid metabolizmas: ve diger hiicre unsurlar
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tanimlanabilmektedir (26-28). MRS’de ise tiimoral dokudaki artmis hiicre
proliferasyonu buna bagli hiicre membran yapim ve yikimindaki artis nedeniyle
kolinde (Cho) artig, néronlarin kayb1 nedeniyle normal ndronal belirteg olan N-
asetil aspartat (NAA)’da azalma goriilirken Cho/NAA ve Cho/Cr oranlarinda artig
olur. Ayrica artmis hiicre metabolizmasina bagli anaerobik glikolizin artmasina
bagl laktat birikimi, nekroz nedeniyle de lipid pikinde yiikselme goriiliir (26-
28).Bu radyolojik bulgularin kombinasyonu glioblastom i¢in oldukca
karakteristiktir. Ayrica bu goriintiileme bulgulari, gliomlarin derecesini ayirt

etmede de kullanilabilmektedir.

Tiimdre ait artmis damarlanma nedeniyle DSC perfiizyon incelemesinde
artmis rCBV degeri ortaya ¢ikar. Yiiksek dereceli gliomlarda rCBV’deki artig
diisiik dereceli gliomlara gore daha yiiksektir. Ayrica artmis vaskiileritenin yant
sira kapiller diizeydeki permeabilite artis1t da DCE permeabilite gorlintilemesinde

artmig Ktrans, Vp ve Ve degerleri olarak karsimiza ¢ikar (29, 30).

2.2.3 TEDAVI

Glioblastomlar, tedavisi olduk¢a zor olan, yliksek morbidite ve
mortaliteye sahip en agresif beyin tiimorleridir. Standart tedavi 1970’lerin
sonunda cerrahiyi takiben radyoterapi olmustur. Uzun yillar kemoterapinin yeri
tartismali kalmistir. Glinlimiizde ise, miimkiin olan en genis cerrahi rezeksiyon
sonrasinda adjuvant radyoterapi ve uygun olan hastalarda kemoterapi uygulamasi
tercith edilmektedir. Hastalarin ortalama yasam siiresi, en gelismis tedavi

uygulamalarina ragmen 15 ay civarindadir.

Bu tiimoérler oldukga infiltratif bir kenara sahip olduklarindan ve teorik
olarak etkilenmemis goriinen bolgedeki beyin dokusu biyopsisi yoluyla tiimoriin
goriintiileme bulgularinda izlenenen siirindan 4 cm'ye kadar malign hiicrelere
sahip olduklar1 gosterildiginden, "gros total" rezeksiyon aslinda total anlamina
gelmemektedir, bu nedenle “supra total” rezeksiyonun denendigi ¢ok sayida

caligma mevcuttur (31).
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2.2.4 AYIRICI TANI

GBM ayirict  tanisinda baslica lezyonlar metastazlardir. Serebral
metastazlar ¢ogunlukla birden fazla olmakla birlikte, azzimsanmayacak oranda

soliter metastazlar goriilebilmektedir.

Metastazlar ¢ogu zaman diizgiin smirli ve yuvarlak/oval sekili olarak
izlenir. GBM ve metastazlar her zaman konvansiyonel radyolojik yontemler ile
ayrilamaz. GBM’den farkli olarak metastazlar, histopatolojik olarak peritiimoral
o0dem dokusu iceresine infiltre olmazlar ve bu bulgu da MRS ve DAG gibi
manyetik rezonans goriintilleme yontemleri ile iki lezyonun ayriminda bilgi

verebilir (22, 26).

GBM ayirici tanisindaki diger 6nemli lezyonlar anaplastik astrositomlar,
mikst oligodendrogliomlar ve primer SSS lenfomalari olarak siralanabilir (14, 16).
Ayrica serebral apseler de radyolojik olarak GBM ile karigsa da klinik bulgular
cogunlukla ayrimda yardimcidir.

23 METASTAZ

Beyin metastazi; orijinini Merkezi Sinir Sistemi (MSS) disindaki
dokulardan alan primer sistemik kanserlerin sekonder olarak beyine yayilim
gostermesi olarak agiklanabilir. Erigkinde en sik metastaz, koken olarak sirasiyla;
akciger, meme, malign melanom, renal hiicreli karsinom ve gastrointestinal sistem
(GIS) kanserlerinde goriiliir (32, 33). Akciger kanseri %60’a varan oranda beyine

metastaz yapar.

Cocuklarda beyin metastazi olduk¢a nadir goriiliir. En sik 16semi ve

lenfoma tanili hastalarda karsimiza ¢ikar. Metastatik beyin tiimorleri erigkinde
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beynin klinik olarak en sik goriilen tiimorleridir ve yaklasik olarak yarisindan

fazlasini olustururlar (14).

Serebral metastazlarin gercek insidansi tam olarak bilinmemekle birlikte
malignite olgularinin yaklasik %20-40’1inda beyin metastazi gelismektedir (12,
32). Ulkemizde insidans1 tam bilinmesede, ABD’de her y1l yaklasik 98.000-
170.000 yeni hastaya beyin metastazi tanis1 konuldugu tahmin edilmektedir (32).
Son yillarda beyin metastazi insidansindaki artig, malignite hastalarindaki uzamis
hayatta kalim siiresine ve son yillarda yayginlasan tani testlerine baglanabilir (34).

Beyin metastazi insidansi yas ile birlikte belirgin olarak artar (32, 34)

Malign melanom, akciger, meme ve kolon kanserleri multipl metastaz
yapma egilimindeyken, renal hiicreli karsinomda ¢ogunlukla tek metastaz
goriilmektedir. Beyin metastazlarinda yerlesim yeri sikligi; serebral hemisferler
(%80,85), serebellum (%10.15) ve beyin sap1 (%3,5) seklindedir. Tan1 konduktan
sonra beyine metastaz yapma siiresi akciger kanserlerinde 6-9 ay iken, renal
karsinomlarda 1 yil, kolon kanserlerinde 2 yil, meme kanserlerinde ise ortalama 3
yil olarak Ol¢iilmiistiir. Beyin metastazi saptanmis hastalarin %6-10 kadarinda

primer maligniteye ait higbir bulguya ulagilamamistir (12, 14, 32, 33).

2.3.1 AKCiGER KANSERiI METASTAZLARI:

Beyin metastazlarinin en sik kaynagi akciger kanserleridir. Metastazlarin
%40-50’sinden sorumludur. Bunlarin da %40°1 kiigiik hiicreli akciger
karsinomudur. Kiigiik hiicreli karsinomlarin beyin metastazini sevmesinden dolay1
heniiz beyin metastazi olmayan hastalara dahi radyoterapi uygulanabilir (35). 2
yildan uzun siire yasayabilen kiiciik hiicreli akciger karsinomu tanili hastalarin

%80’inde beyine metastaz gelistigi goriilmektedir (32, 36, 37).

2.3.2 MEME KANSERI METASTAZLARI:

Beyin metastazlar siklig1 agisindan ikinci sirada yer alirlar. Geng ve

hormon reptorii negatif ve HER-2 (insan epidermal biiylime faktorii reseptorii)
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olan hastalarda daha sik beyin metastazi goriillmektedir. Meme metastazlar1 farkli

intrakraniyal kompartmanlari ayni anda tutabilirler (38).

2.3.3 MELANOM METASTAZLARI:

Tiim kanser tiirleri arasinda %4 orana sahip olmasina ragmen beyine
metastaz yapan maligniteler arasinda tigiincii siradadir (39). Beyin metastazlari
genellikle multiple ve hemorajik olan malign melanom i¢in metastaz sayisi

prognoz agisindan oldukg¢a énemlidir

2.3.4 GASTROINTESTINAL SISTEM METASTAZLARI

Gastrointestinal sistem metastazlar1 posterior fossaya yerlesme egiliminde

olup genellikle soliterdir (40).

2.3.5 RENAL HUCRELI KARSINOM METASTAZLARI

Renal hiicreli karsinom da ¢ogunlukla soliterdir ve beyin metastazi, primer
malignite agisindan dnemli prognostik faktorler arasindadir (40). Bu hastalarda
primer timor beyine metastaz yapmadan once ¢ogunlukla; karsi bobrek, lenf
nodlari, adrenaller, kemikler, karaciger ve akcigere yayilim gostermis olur(8, 12,

15, 39-41)

2.3.6 HISTOPATOLOJI

Serebral metastatik lezyonlar makroskopik olarak keskin sinirli, siklikla
gri beyaz cevher ayrimina yerlesen ve ¢evresinde beyaz cevherde 6dem zonunun
izlendigi kitleler seklinde goriiliir. Tiimor i¢i hemoraji, koryokarsinom, melanom
ve renal hiicreli karsinom metastazlarinda gorece daha sik goriiliir (41). Melanom
metastazlari, ileri derecede melanin pigment birikimine ikincil makroskopik
olarak kahverengi-siyah renklidir. Mikroskopik olarak metastazlarda, metatatik
kitle ve beyin parankimi arasindaki sinir keskindir. Santralinde nekroz igerebilir.

Mikroskopik olarak beyin metastazlari, primer tiimére benzer histolojik yapilanma

13



gosterir (42). Beyin parankimini tek hiicresel diizeyde infiltre etmek yerine,
Virchow-Robin bosluklarini hiicresel gruplar halinde infiltre ederek, néroglial
doku destriiksiyonu ile birlikte gliozis, inflamasyon ve mikrovaskiiler
proliferasyon gibi reaktif degisikliklere neden olurlar (43). Immunohistokimyasal
analizler, SSS primer ve sekonder tiimérlerini birbirinden ayirmada, primeri

bilinmeyen beyin metastazlarinin primerini ortaya ¢ikarmada faydali olabilir (43).

Beyin metastazlarinin kendilerine 6zgii norolojik bulgular1 yoktur.
KIBAS’ta goriilen bulgularin yani sira, tiimér ici hemorajinin neden oldugu
bulgular ya da tiimoriin asirt beslenmesi nedeniyle beyindeki lokal kan akiminin
azalmasina bagli iskemik inme benzeri bulgular da bu hastalarda sik¢a goriilebilir

(41, 44-46).

Semptomlar arasinda en sik goriilenler KIBAS’a bagli olusanlardir.
Hastalarin %50’sinde bas agrist baslangi¢c semptomdur. Bulanti, kusma ve
kognitif fonksiyonlarin azalmasi da sik goriilmektedir. Hastalarin %10’unda
papildédem, %20’sinde ataksi ve %15’inde epileptik nobet goriiliir. Kitlenin yerine
ve basi etkisine bagli olarak kuvvet ve his kaybi1 da sik bagvuru nedenleri
arasindadir. Hipofize olan metastazlarda klasik ticlii bulgu (bas agrisi, gorme
bozuklugu ve diabetes insipitus) ortaya ¢ikabilir. Bununla birlikte, multipl
metastaza ragmen asemptomatik seyreden ve metastazlar takip esnasindaki rutin
kontrollerde saptanan hastalar da vardir. Koryokarsinom ve melanom metastazlari
gibi baz1 asir1 6demli ve hemorajik kitleler ise ani klinik bulgu verebilir ve ¢ok

agresif seyredebilirler (41, 44-46).

Olgularin %15-20’sinde beyin metastazi primer timdor ile ayni anda
(senkron) olarak tespit edilir. Yaklasik %80 olguda ise beyin metastazi primer
tiimdr tanisi konulduktan sonra (metakron) ortaya ¢ikar. Nadir vakalarda ise, ilk

klinige bagvuruda primer tiimorden 6nce beyin metastazi tespit edilir (32).

2.3.7 GORUNTULEME BULGULARI

Konvansiyonel BT ve MRG, serebral metastaz tanisinda en sik kullanilan

radyolojik yontemlerdir. Kontrastsiz BT de metastazlar gri cevhere gore izodens
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hafif hiperdens olarak izlenirler. Cevre beyaz cevherde hipodens vazojenik 6dem,
yeterince biiyiik boyutlara ulasmis lezyonlarda goriiliir. Intratiimoral hemoraji
gortlebilir. Ancak peritiimoral beyaz cevher 6demi ve intratiimoral hemoraji
bulgular1 mevcut degil ise biiyiik lezyonlar bile kontrastsiz BT goriintiillemede

gozden kagabilir ya da hi¢ goriintiilenemeyebilir.

Kontrastli BT goriintiilemede ise, lezyonlar belirgin kontrast tutulumu
gosterir. Punktat, halkasal ve lezyonun tamaminda solid kontrastlanma paternleri

mevcut olabilir (36).

Kontrastli MRG, metastaz tanisinda kontrastlit BT ye gore daha iistiindiir
(11, 36).T1 AG’de izointens-hafif hipointens olarak izlenir. Melanom metastazlari
ve subakut hemoraji igeren metastatik kitleler, T1 AG’de hiperintens
komponentler igerebilir. T2 AG/FLAIR’da lezyonlar genellikle hiperintenstir.
Lezyon igerisinde hemoraji mevcut ise kanama zamanin akut, subakut ya da
kronik olmasina gore intensite degisikligi gosterebilir. Lezyon ¢evresindeki
peritiimoral 6dem T2 AG-FLAIR sekanslarda en belirgindir ve hiperintens olarak

goruliir.

Gradient ya da susceptibility agirlikli sekanslarda hemorajik alanlarda kan

iirlinlerine bagl olarak diisiik sinyalli alanlar izlenir.

Kontrasth T1 AG’de, lezyonlarda belirgin kontrast tutulumu izlenir.
Nodiiler, punktat, halkasal kontrastlanma paternleri izlenebilir. Birden fazla

lezyon varliginda farkli kontrastlanma paternleri mevcut olabilir (33, 41).

Diflizyon Agirlikli Goriintiillemede (DAG), metastazlar difiizyon
kisitlamasi gosterebilir. ADC degerleri tiimdr seliilaritesi ile ters orantili olup,

seliiler timorlerde kantitatif ADC degerleri daha diisiiktiir (36).

MR Spektroskopi (MRS) incelemesinde, metastatik lezyonda kolin piki

izlenir ancak peritiimoéral 6dem dokusunda kolin normal seviyededir

2.3.8 AYIRICI TANI
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Serebral metastaz ayirici tanisinda en onemli lezyonlar, primer beyin
tiimdrleri ve serebral apse olarak sayilabilir. Primer beyin tiimorlerinden 6zellikle
GBM’nin konvansiyonel radyolojik yontemler ile soliter metastazdan ayrimi her

zaman mumkiin olmaz.

Metastazlarin serebral apse-septik emboli gibi lezyonlardan ayriminda
cogu zaman klinik bulgular yardimcidir. Radyolojik goriintiilemede beyin
parankiminde birden fazla lezyon ve hastanin bilinen malignite dykiisii ile birlikte
serebral metastaz tanis1 koymak kolaydir. Ancak beyinde soliter lezyon varliginda
ise radyolojik goriintiilerin spesifitesi diigmektedir. Kontrasth MRG’de, GBM

daha diizensiz sinirli iken, apse ve metastaz diizgiin sinirli ve yuvarlak sekillidir.

2.4, RADIOMICS - GORUNTU DOKUSU (TEXTURE) ANALIZI

Radyolojik goriintiilerden kantitatif parametrik degerler ¢ikarilarak,
goriintiileri ¢cok boyutlu ve veri taramaya uygun hale getiren ve taniya yardimci
stireglere kapilar agabilen; gorece yeni bir metoddur (47). Radiomics
yontemlerindeki ana fikir, gériintiiler i¢erisindeki gizli, mikro bilgiyi goriintii
doku (texture) analizi ve sekil analizi basta olmak {izere ileri analitik yontemler ile
ortaya ¢ikarmaktir (48). Radiomics uygulamalarinin ortaya konmasindaki ana fikir
‘hidden information-sakli bilgi’ yani elde edilen radyolojik goriintiilerde insan

gdziiniin ayirt edebileceginden daha fazla bilginin bulunmasidir.

2.4.1 BIRINCi DERECE iSTATISTIiKLER

Birinci derece istatistiksel degerlendirme orjinal goriintii piksellerinden
hesaplanur. {lgili alandan elde olunan piksel yogunluk histogramindaki gri deger
seviyelerinin frekans dagilimlarini incelemektedir. Bu degerlendirmede ortalama
(ortalama gri deger seviyesi), diizensizlik (entropi), standart sapma, ¢arpiklik
(ortalama etrafindaki asimetri seviyesinin Ol¢iisii, skewness) ve basiklik
(histogram diizliigiiniin 6l¢iisii, kurtosis) parametreleri incelenmektedir.Birinci
dereceden histogram analizinde, piksellerin uzaysal konumu ve gri degerler

arasindaki uzamsal iligki incelenmez (Sekil 2) (49).
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Ust diizey istatistiksel dl¢iimler, vokselleri degerlendiriken; ¢evre
vokseller ile iliskisini de hesaba dahil eder. Ust diizey 6l¢iimlerin baslicalari: “gri
seviye es olusum matriks” (GLCM), “gri seviye kosu uzunlugu matrisi”
(GLRLM) ve “komsuluk gri ton fark matrisi” (NGTDM) olarak gdsterebilir.

Bu parametrelerden en sik kullanilanlar1 “entropy” ve “uniformity”dir.
Entropy goriintiideki gri seviye intensitelerinin dogal gelisigilizelligini olger.
Uniformity ise kabaca entropynin karsit1 gibi diisiiniilebilir ve gri seviye intensite
dagiliminin tek diizelegini yansitir. Eger tiim pikseller ayn1 gri seviye
intensitesinde olursa uniformity maksimumdur. Eger goriintiideki bir piksel i¢in

her bir gri seviye intensitesinde olma ihtimali esitse, entropy maksimumdur.

TEXTURE ANALYSIS Positive Skew Negative Skew
USING FIRST ORDER
STATISTICS

Number

of pixels Positive Kurtosis

Negative Kurtosis

0 Pixel intensity

MPP — mean of positive pixels

SD - standard deviation
Sekil 2. Birinci derece istatistiksel degerlendirmeye ait sematik goriiniim:(Sag) X
ekseninin gri seviye degerlerini veya ateniiasyonu, y ekseninin olusma sikligin
temsil ettigi piksel histograminin grafigi. Birinci dereceden parametreler,
histogramin ortalama (dikey kirmizi ¢izgi), histogramin standart sapmasi
(noktalar) ve pozitif piksellerin ortalamasi (dikey yesil ¢izgi). (Sol iist) Carpiklig
gosteren Ornek histogramlar. Degerler sifirdan diisiikk (sag) oldugunda negatif,
degerler sifirdan biiyiik (sol) oldugunda pozitif olan carpiklig1 gosterir. (Sag alt)
Basiklig1 gosteren 6rnek histogramlar. Pozitif basiklik degerleri ile sivri uglu veya

daha pikli bir histogram goriiliir.
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2.4.2 GRIi SEVIYE ES OLUSUM MATRIKS (GLCM)

GLCM, bir goriintiideki veya ROI’deki, voksel ciftleri arasindaki iligkiyi
ve intensite ¢iftleri arasindaki iliskiyi degerlendirerek olusturulur (50) (Sekil 3).
Hesaplama, gri seviyedeki dagilim ile benzer dagilimda piksel ciftlerinin
Ol¢iilmesine dayanir (51). GLCM’ler 2 boyutlu goriintiilerde 0°, 45°, 90° ve
135°lik agilar ile olgiiliir (Sekil 4) (52). Bu matriks ile 6l¢iilebilen

parametrelerden bazilari, ikinci diizey entropy, ikinci diizey uniformity, toplam

entropy, toplam varyans olarak drneklenebilir (50).

Gray-level Image Numeric Gray-levels Co-occurrence Matrix

() 2 5 ' Neig;borPi;elVaIL;e 3G)
| e

5 1 2 |2

apBE :

135 [-0-0] 90° (-0 0 457 [-0D]

0
0
2

Reference Pixel Value (i)
N

Pixelof inferest ——— I 0" [oD0]

Sekil 5. Gri Seviye Es Olusum Matrikse ait sematik goriiniim: Ustte basit bir es
olusum ¢izimi. Gri seviye goriintii matriksi ve gri seviyelere karsilik gelen
rakamlardan olusan rakamsal gri seviye goriintii matriksi goriilmektedir. Soldan
saga horizantal yani 0 derece ile yapilan hesaplama ile elde edilen “es olusum
matriks” goriiliiyor. Rakamsal goriintii tablosunda soldan saga 1°’den 2’ye gegisler
isaretlenmistir. Goriildiigi gibi 1’den 2’ye gegis li¢ keredir. Altta ise farkli agilarla

yapilan isleme ait 6rnek gosterim izlenmektedir.
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2.4.3 GRi SEVIYE KOSU UZUNLUGU MATRISi (GLRLM)

Gri seviye kosu uzunlugu metodu, farkli uzunluklarin gri seviye sayilarinin
hesaplanmasina dayanir. Bir gri seviye uzunlugu, ayn1 gri seviye degerine sahip
dogrusal bir komsu resim noktalar1 dizisidir. Gri seviye dizi uzunlugu i¢indeki

resim noktalarinin sayisidir.

GLRLM, ayn1 gri seviyede piksellerin veya voksellerin, herhangi bir yone
dogru araliksiz devam etme uzunlugunu gosteren bir matrikstir. GLCM’ye benzer
sekilde, GLRLM’de kullanici tarafindan belirlenebilen veya yazilim tarafindan
belirlenebilen, 2 boyutlu matrikste 0°, 45°, 90° ve 135° olmak tizere degisen 4 adet

islem yonii agis1 vardr.

Gray-level Image Numeric Gray-levels Run-Length Matrix

112]2]2 PR
13|12 §100
12@) 3@0

Sekil 6: Kosu uzunluk matrikse ait sematik goriiniim: Soldan saga horizantal yani
0 derece ile yapilan hesaplamalarda elde edilen kosu matriks ¢izimi en sagda
goriilmektedir. Rakamsal goriintii tablosuna bakildiginda; horizontal olarak,
soldan saga, 1 adet 2 gri seviye degerinde 3 piksel uzunlugundaki seri ki bu seri 2
adet 2 seri uzunlugunda seri de icermektedir ve 2 adet 3 gri seviye degerinde 2
piksel uzunlugunda seri goriilmektedir. Kosu uzunluk matrikste gri seviye

degerleri ve bu degerlere ait seri uzunluklar1 goriilmektedir.

2.4.4 KOMSULUK GRI TON FARK MATRISi (NGTDM)

Her goriintii pikselinin gri seviye degeri ile komsulugundaki piksellerin

ortalama gri seviye degerleri arasindaki farkin 6l¢timii temelli degerlendirme
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yapilir. NGTDM’nin amac1 insan goziiniin degerlendirmesine miimkiin oldugunca
yakin kantitatif parametrik degerler elde etmektir. Komsuluk gri-ton fark matrisi
ton sayisi kadar eleman barindiran doku ile ilgili 6zellikleri ¢ikarmamizi saglayan

bir siitun vektordiir (76).

Sekil 7. Komsuluk gri ton fark matriksine ait sematik goriiniim

2.4.5 GRI SEVIYE BOYUT BOLGE MATRIKSI (GLSZM)

Istatistiksel olarak iki degiskenli sarth olasilik yogunluk fonksiyonunun
goriintii degerlerinin dagilimindan tahmin edilmesidir. Ayn1 yogunluk diizeyli her
piksel alanin boyutu matrisi temsil eder. Matris boyutuna en biiyiik alanin

biiyiikliigiine gore karar verilir.
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Sekil 8. GLSZM doku analizi yonteminin bir 6rnek tizerinde agiklanmasi

2.4.6 MORFOLOJIK GORUNTU DOKUSU PARAMETRELERIi

Morfolojik parametreler, lezyonun seklini arastiran yontemler sonucunda
elde edilir. Ornegin bir lezyonun, sekil olarak diizensizligi fraktal boyutu ile

olgitilebilir. Sekil parametreleri pek ¢ok farkli yontem ile elde edilebilir (62).

2.5. YAPAY ZEKA (ARTIiFICIAL INTELLIGENCE)

Yapay zeka (Artificial Intelligence), bir bilgisayarin az insan miidahalesiyle
akilli davranis modellemesi i¢gin kullanilmasini tanimlayan genel bir terimdir.
Yapay zeka terimi ilk olarak 1955'te Dartmouth Yaz Yapay Zeka Arastirmalari
Projesi'nde John McCarthy tarafindan kullanilmistir.

Makine 6grenmesi (MO) terimi ilk kez 1959°da Arthur Samuel tarafindan
kullanilmis fakat yapay zekadan ayr bir alan olarak esas gelisimi 1990’11 y1llara
denk gelmistir.

Makine 6grenmesi (MO), ge¢miste edinilen deneyimleri ya da eldeki
verileri kullanarak performansi en iyi hale getirmek i¢in bilgisayari

programlamaktir (53). Bilgisayarlarin gergek diinyadan bilgileri tanimlamasi ve
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bu yeni bilgilere dayanarak bazi gorevler i¢in performansini arttirmasi saglanir.
Makine 6grenmesinde insanin 6grenme yeteneginin benzerine ulagmak icin
bilgisayarlar kullanilir. Bilgisayarlar insanlar gibi muhakeme yetenegi araciligi ile

degil algoritmalar ile 6grenirler (54).

MO algoritmalari, temel 6zellik egitimi ve tanima (kiimeleme — clustering)
ile grup smiflandirmas (siiflama — classification) igin kullanilmistir. MO
yontemlerinin giicii, biiytik, giiriiltiilii veya karmasik veri kiimelerinden ayirt

edilmesi zor desenleri tespit edebilmesidir (55).
Uc temel yapay dgrenme algoritmasi vardir:

1. Denetimli 6grenme ("Supervised learning")
2. Siipervize edilmeyen 6grenme ("Unsupervised learning")

3. Giiglendirilmis 6grenme ("Reinforcement learning")

2.5.1 DENETIMLi OGRENME

Denetimli 6grenme verilerin etkilesimli sistemlerden alinarak belirli bir
diizende organize edilmesidir. Bu 6grenme modelinde girdi (input) ve ¢ikti

(output) bellidir. Genellikle risk tahmini elde etmek i¢in kullanilir.

Denetimli 6grenme bilinen bir ¢ikt1 veya hedefi 6ngérme hedefi ile
baslamaktadir. Yeni bir veri 6rnegini en iyi sekilde tanimlamak i¢in alt gruplar
arasinda se¢im yapmayi ve bilinmeyen bir parametreyi tahmin etmeyi de igeren

ongormeyi igerir.

2.5.2 DENETIMSiZ OGRENME

Denetimsiz 6grenme sinif bilgisi barindirmayan verilerin icerisindeki
gruplarin irdelenmesidir. Denetimsiz 6grenmede, tahmin edilecek ¢ikt1 yoktur.
Bunun yerine, verilerde dogal olarak olusan desenleri veya gruplamalari bulmaya

caligir. Bu, dogasi1 geregi, degerlendirme yapmak i¢in daha zorlu bir gorevdir ve
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genellikle denetimsiz 6grenme yoluyla 6grenilen bu tiir gruplarin degeri, sonraki

denetimli 6grenme gorevlerindeki performansi ile degerlendirilebilmektedir.

Yar1 denetimli 6grenme diye bir alt grup daha tanimlamak miimkiindiir,
denetimli 6grenmeden farkli olarak algoritma eksik veri igeren bir egitim seti ile

calisir ve algoritmanin bu setten 6grenmesi beklenir.

2.5.3 GUCLENDIRILMiS OGRENME

Giiglendirilmis 6grenme, burada algoritma deneyime dayanarak belirli bir
islevi en etkin sekilde yerine getirmeyi 6grenir. Cogunlukla robotik, navigasyon
gibi alanlarda ve bilgisayar oyunlarinda kullanilir. Algoritma deneme-yanilma
yoluyla hangi sartlarda hangi girisimin en iyi sonucu verdigini 6grenir.
Giiglendirilmis 6grenmenin dogas1 geregi algoritmalar yanlis kararda

cezalandirilip dogru kararda 6diillendirilirler.

2.5.4 OZELLIK SECIiMI (FEATURE SELECTIiON)

Birgok yap1 tanima teknigi orijinal olarak biiyiik miktardaki alakasiz
ozelliklerle basa ¢ikacak sekilde tasarlanmadigindan, bunlar1 6zellik se¢gme
(feature selection) teknikleriyle birlestirmek bir¢ok uygulamada bir gereklilik
haline gelmistir. Ozellik seciminin hedefleri; model performansinin asir1
donatilmasini ve gelistirilmesini 6nlemek, yani denetlenen siniflandirmada tahmin
performansi ve kiimelenme durumunda daha 1y1 kiimelenme tespiti saglamak,
diisiik maliyetli ve daha hizli modeller olusturmak, veriyi olusturan temel

stireclere bir i¢gorli kazandirmaktir.

Yapay 6grenmede karar uzaymin boyutlariin sayisi hesaplama yiikiinii
belirgin sekilde etkiledigi gibi, ngorii modeline olumlu yonde katki saglamayan
fazla ya da tekrarlayan (biribirleri ile korelasyonlar1 nedeniyle aslinda ayni1 bilgiyi
barindiran) degiskenlerin kullanilmasi, giiriiltii ve hata olasiligini da artirir. Bu

durum robotik sistemler ve glivenligin énemli oldugu ger¢ek zamanli kontrol
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sistemlerinde daha 6nemli bir sorundur. Bununla birlikte klasifikasyon ve tahmin
sistemlerinde de sistemin performansina katki saglamayan gereksiz ve tekrarlayan
verilerin kullanilmasindan kaginilmasi onerilir. Bu parametrelerin tespit edilip

elenmesi siireci boyut kii¢iiltme olarak adlandirilir (56).

2.5.5 MODELLERIN DEGERLENDIRILMESI

Dogruluk/Hata Orani; Model basariminin 6l¢iilmesinde kullanilan en
popiiler ve basit yontem, modele ait dogruluk (accuracy) oranidir. Dogru

siiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir

Dogru Pozitif Oran1 (True Positive Rate), Recall, Duyarlilik, Sensitivite:
Pozitif bir test 6rnegini dogru tespit etme olasiligini gosterir. Dogru siniflandirilan

pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir

Precision (Pozitif Kestirim Degeri (Positive Predictive Value)): Tespit
edilen pozitiflerin kesirinin gercekte ne kadar dogru oldugunu gosterir. Dogru
siiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen 6rneklere oranina

esittir.

F-olciisti (F-measure): Kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall)
performans degerlendirme Slgiilerinin harmonik ortalamasidir ve amag¢ daha dogru
bir 6l¢iim i¢in her iki 6l¢iiniin birlikte ele alinmasini saglamaktadir. Asagidaki

gibi formiilize edilir;
F-0lciisii = 2* Precision*Recall / Precision + Recall

Alic1 Islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic- ROC)
Egrileri: “y” ekseninde “dogru pozitif orani ile “x” ekseninde yanlis pozitif
oranlarinin ¢izilmesi ile elde edilmektedir. ROC bir tani1 testinin performansini
degerlendirmek i¢in veya birden fazla tani testinin performanslarini kargilagtirmak
icin kullanilabilmektedir. Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve, AUC)

arastirlan durumu birbirinden ne kadar iyi ayrildigi 6lgen performans dl¢isiidiir.
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2.5.6 BAYESIAN SINIFLANDIRMA

Bilimsel karar yontemlerinden biri olan Bayesian yaklasim, olasilikli
(kesin olmayan) bir bilginin incelenmesine objektif bir bakis agisini esas alir ki,
bu yaklagim bilimsel gercekten ziyade bilginin asamalarina odaklanir. Thomas
Bayes (1764)’e izafe edilen bu diislincenin tam olarak ifadesini bulmasi1 1930’lara
kadar gecikmis ve ancak 1970’lerden sonra epidemiyolojik ¢aligmalarda yer

almaya baglamistir (57).

Cesitli nedenlerin ayn1 sonuglari verebildigi durumlarda bazen sonug
bilindigi halde bunun hangi nedenden ileri gelmis oldugu bilinmeyebilir. S6z
konusu sonucun hangi olasilikla hangi nedenden ortaya ¢iktig1 arastirilmak
istendiginde Bayes Teoremi’nden yararlanilir. Bu teorem bir sonucun sebebini
bulurken sonucun hangi olasilikla hangi sebepten kaynaklandigini bulmaya
yardimc1 olur. Sonugtan nedene dogru gidilir (57). Bayes yaklagimin 6zii, bir
hipotezin yeni kanitlar 1s181nda nasil degistigini agiklayan matematiksel bir kural

saglamaktir.

Naive Bayes algoritmasinin temelinde ‘Bayes teoremi’ vardir. Bu
algoritma olasiliklar1 hesaplayarak siniflandirma yapan bir algoritmadir. Bu
algoritma veri kiimesindeki degerlerin kombinasyonlarini ve frekanslarini
hesaplayarak olasilik kiimesi olusturur. Degiskenin degerine bagli olarak
degerlendirilen 6zniteliklerin bagimsiz oldugunu varsayar.Diger siniflandiricilara

gore daha kolay 6grenen bir algoritmadir (58).

2.5.7 YAPAY SiNIiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 glinlimiizde en yaygin kullanilan makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Zamanla sinir aglarin diger algoritmalarin dogruluk ve
hizda daha iyi performans gosterdigi kesin olarak kanitlanmigtir. CNN
(Konvoliisyonel Sinir Aglari), RNN (Tekrarlayan Sinir Aglari), AutoEncoderlar,
Derin Ogrenme vb. gibi pek ¢ok yapay sinir ag1 modeli yavas yavas veri

bilimcileri veya makine 6grenimi uygulayicilari i¢in yaygin hale gelmistir. Bu tip
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uygulamalari ve sinir aglarin1 6grenme onlarin kullanim alanlarini ve sinirlarini

anlamak i¢in zorunlu hale gelmistir.

Yapay sinir aglari, insanin ya da diger canlilarin 6grenmesiyle ilgili dis
gozlemlerin 6tesinde, dogrudan beyin i¢inde hiicresel 6l¢ekteki calisma
mekanizmalarini drnek alarak gelistirilmistir. Oyle ki noronlar, aralarmdaki
baglantilar ve ateslemelere iligskin pek ¢cok kavramin karsilig1 yapay sinir aglarinda
bulunmaktadir. Yapay sinir aglart makine 6grenmesi gerceklestirmekle birlikte
diger yaklasimlardan bir hayli farklidirlar. Bilgi agin kendisinde saklanir, ifade
edilebilmesi, gosterilebilmesi pek kolay degildir. Agdan soyutlanamaz. Ornekle

Ogrenirler.

Genel olarak yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmanli olarak ikiye
ayrilmaktadir. Tek katmanli yapay sinir aglarinda girdi-¢ikt1 olarak tek katman
bulunmaktadir. 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan ‘perceptron’ tanimi
yapilmistir. Perceptron modelinde birden fazla temel girdi alinarak bir ¢ikt1
iretilir. Eger girdilerin toplami esik degerden kiiciik ise 0, esik degere esit veya

biiyiikse 1 olarak ¢ikt1 degeri olusur (55).

Tek katmanli algilayicilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde
basarisiz olmasinin iizerine ¢ok katmanl algilayicilar (CKA) gelistirilmistir.
CKA; bilgi girisinin yapildig1 girdi katmani, bir veya daha fazla gizli (ara) katman
ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. CKA’da katmanlar aras1 ‘ileri ve geri
yayilim’ olarak adlandirilan gegisler bulunur. Ileri yayilim safhasinda, agin ¢iktist
ve hata degeri hesaplanir. Geri yayilim sathasinda ise hesaplanan hata degerinin

minimize edilmesi i¢in katmanlar aras1 baglant1 agirlik degerleri giincellenir (59).

2.5.8 DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektor Makineleri ya da ingilizce literatiirdeki ismi ile Support
Vector Machine (SVM) siniflandirma i¢in kullanilan algoritmalardan birisidir.
Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izilerek

gruplar1 ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da liyelerine
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en uzak olan yer olmalidir. Iste SVM bu sinirin nasil gizilecegini belirler. SVM iki
grup arasindaki en fazla aralig1 (boslugu) yakaladig ¢izgiyi tercih edecektir.
Arada ne kadar biiyiik mesafe varsa basar1 orani da o kadar artar (59, 60). SVM
o0grenme metodunda secilen destek vektorleri genellikle az sayidadir. Bu nedenle
SVM’ler i¢in 6zellik sayisinin egitim sayisina gore daha biiyiik oldugu durumlar

daha uygundur (59).

2.5.9 KARAR AGACLARI VE RASTGELE ORMAN

Karar agaci1 6grenmesi (decision tree learning) yontemi, makine 6grenmesi
konularindan birisidir. Karar agaci 6grenmesi sirasinda, 6grenilen bilgi bir agag
tizerinde modellenir. Karar agaci 6grenmesinde, agacin yapraklari seviyesinde
siif etiketleri ve bu yapraklara giden ve baslangictan ¢ikan kollar ile de 6zellikler

tizerindeki islemeler ifade edilmektedir (59).

Rastgele Orman (Random Forest-RF): Siniflandirma islemi sirasinda
birden fazla karar agaci kullanilarak siniflandirma degerinin yiikseltilmesi
hedeflenir. Cevremizdeki ormanlara baktigimizda bir ormanda ne kadar ¢cok agac
varsa orman o kadar saglam goriiniir. Rastgele orman siniflandiricisinda da ayni
sekilde, ormandaki agag sayisi1 arttikca yiiksek dogrulukta sonuclar elde edilir
(61). Orijinal veri kiimesinden orneklem seg¢ilir, karar diigiimiinde degiskenler
icinden randomize sekilde belli sayida degisken segilip karar agaci olusturulur.
Orijinal veri kiimesinden en ¢ok bilgiyi alan degisken saptanip buradan dallanma

saglanir (62).

RF metodunda sadece siniflandirma yapilmaz, ayn1 zamanda degiskenlerin
onem derecesi hesaplanir. RF metodunun veri kaybina kars1 duyarlilig: diistiktir.
Olusturulan agaglarda budama islemi olmadigi i¢in RF giiclii bir yontemdir. Hem
az sayida hem de ¢ok sayida veriyle kullanim i¢in olduk¢a uygun bir yontemdir
(63).
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2.5.10 LOJISTIK REGRESYON (LR)

LR, bir kriter degiskeni ile bir ya da daha fazla tahmin degiskenleri
arasindaki iligskiyi matematiksel hale doniistiirmede kullanilan istatiksel bir
yontemdir. Lojistik Regresyon Analizi miimkiin olan en az degisken ile bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi en iyi uyuma sahip olacak sekilde
tanimlayarak uygun bir model olusturmaktadir. Degiskenler arasindaki iligkinin
lineer olmasini gerektirmez. Yani lojistik regresyon, degiskenler arasinda dogrusal
olmayan iligkiyi koruyarak logaritmik doéniistiirmelerle iliski formunu lineer hale

getirir (64).
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I1I. GEREC VE YONTEMLER

3.1. HASTA SECIiMi

Calismamiz Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Saglik Uygulama

ve Arastirma Merkezinde (eski adi Afyon Kocatepe Universitesi Tip Fakiiltesi

Hastanesi) tek merkezli ve retrospektif olarak yapilmistir. Calismada Ocak 2011-

Haziran 2020 tarihleri arasinda hastanemiz patoloji kayitlarinda glioblastom ve

beyin metastazi tanilar1 kanitlanmis hastalar retrospektif olarak tarandi ve medikal

bilgileri ile PACS sistemindeki goriintiileri incelendi.

Calismamiza dahil etme ve dislama kriterleri sunlardir:

e Dahil etme kriterleri:

a)
b)

c)

Operasyon Oncesi goriintiilemesi bulunan hastalar.

Konvansiyonel sekanslar1 uygun ve eksiksiz olan hastalar (T1 AG, T2 AG,
T2 FLAIR AG, postkontrast T1 AG)

Patoloji raporunda glioblastom ve beyin metastazi tanilari net olarak

belirtilmis olan hastalar

e Dislama kriterleri:

a)
b)

c)
d)

Birden fazla lezyonu bulunan hastalar

Patoloji raporu DSO 2016 kriterlerine uygun olmayan yada
yorumlanamayan hastalar

Belirgin artefaktli veya ¢ekim kalitesi yetersiz gortntiiler

D1s merkeze ait goriintiiler
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Dahil etme kriterlerine uygun 125 kayit bulundu. Bunlardan 30 tanesi birden fazla
olan lezyon nedeniyle, 6 hasta uygun olmayan patoloji raporu nedeniyle 25 tanesi
artefakt ve g¢ekim yetersizligi nedeniyle, 4 hasta dis merkeze ait goriintiiler

nedeniyle dislandi.

Yaglar1 28 ile 94 arasinda degisen 38’1 erkek, 22’si kadin toplam 60 hastanin
sistemde yer alan verileri retrospektif olarak degerlendirildi. Hastalarin 35
tanesinin glioblastom ve 25 tanesinin metastaz tanis1t mevcut idi. Metastatik beyin
timorlerinin  primer tanilart soyleydi; akciger karsinomu (n=12), kolorektal
karsinom (n=5), meme kanseri (n=3), renal hiicreli karsinom (n=2), malign

melanom (n=1) ve primeri bilinmeyen kanser (n=1).

3.2. MRG PROTOKOLU

Hastalarin ¢ekimleri 1.5 Tesla Philips Intera (Philips Medical Systems;
Amsterdam, The Netherlands) ve 1.5 Tesla Siemens Aera (Siemens, Erlangen,

Germany) cihazlar ile gergeklestirildi.

Hastalarin T1 aksiyel (FOV: 200 mm; matriks: 574x574; kalinlik:2 mm;
TE: 4;5 ms; TR: 25 ms); T2 FLAIR (FOV: 200 mm; matriks: 574x574; kalinlik: 2
mm; TE: 105 ms; TR: 9000 ms; inversiyon zaman1:2500ms), T2(FOV: 200 mm;
matriks: 574x574; kalinhik: 2 mm; TE: 140 ms; TR: 4200) T1 postkontrast

goriintiileri degerlendirildi.

3.3. OTOMATIK SEGMENTASYON

Bern iiniversitesi tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu, ¢evrimdisi ¢alisan
BraTumlIA isimli programa hastalarin anonim hale getirilmis goriintiileri
gevrimdisi ortamda yiiklendi (4). Programla hastalarin lezyonlar1 nekroz,
kontrastlanmayan solid alan, kontrastlanan solid alan ve peritiimoral 6dem olarak

yapay zekd araciligiyla 4 farkli segmente ayrildi. Sonrasinda hastalara ait
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goriintiiler 3DSlicer versiyon 4.11 paket programina yiiklendi ve segmentasyon

kusurlart maniiel olarak diizeltildi (3).

Cesitli doku oOzelliklerinin karsilastirilabilir olmasi igin esit uzaysal
coziinlirliik ve piksel boyutu gerektirmesi nedeniyle, piksel boyutlar1 yeniden
Olceklendirilmis ve esitlenmistir. Cihazlar arasi farkliliklarin etkisini en aza

diislirmek i¢in goriintli normalizasyonu ve gri seviye diskretizasyonu yapilmastir.
3.4. RADIOMICS OZELLIKLERININ CIKARTIMI

3DSlicer versiyon 4.11 paket programina ait “Radiomics” eklentisi ile T1
post-kontrast ve T2 AG FLAIR goriintiiler iizerinden birinci basamak texture ve
histogram o6zelikleri, “gri seviye es olusum matriks” (GLCM), “gri seviye kosu
uzunlugu matrisi” (GLRLM) ve “komsuluk gri ton fark matrisi” (NGTDM) , “gri
seviye bagimlilik matriksi” (GLDM) ,” gri seviye boyut bolge matriksi”
(GLSZM) ve 2-3 boyutlu sekil ozelliklerini igeren toplamda 856 Oznitelik
cikarildi (3).

3.5. MAKINE OGRENMESI

Acik kaynak kodlu Orange veri madenciligi programi ve Python Sci-Kit
Learn kiitiiphanesi kullanildi. Asir1t uyum ve es dogrusalliktan kaginmak icin
boyut azaltimi islemi uygulandi. Bu amacgla Anova, Relieff, SVM algoritmalari
uygulandi ve Pearson korelasyon analiz testinde katsayis1 0,8’den daha yiiksek

korelasyon gosteren parametrelerden sadece bir tanesi dahil edildi.

Sonrasinda bu dzniteliklerle 10 kat ¢apraz dogrulama metodu kullanilarak
Derin Sinir Aglar1 (CNN), Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine,
SVM), Rastgele Orman (Random Forest, RF), Naive Bayes (NB) modellemeleri
yapildi. Model basarilari test edildi.

31



3.6. ISTATISTIKSEL ANALIZ

Calisma sonucu elde edilen veriler veri tabanina kaydedilerek, istatiksel
analizler IBM SPSS Statistics 25.0 (IBM Corporation, Armonk, NY, USA) paket
programinda yapildi ve p diizeyi 0,05’in altinda olan sonugclar istatistiksel olarak
anlamli kabul edildi. Siirekli sayisal verilerin istatistiksel degerlendirmesinde
normal dagilima uygunluk Kolmogrov-Smirnov testi, Histogram ve P-P grafikleri
ile, varyanslarin homojenligi varsayiminin saglanip saglanmadigi ise Levene
testiyle degerlendirildi. Tanimlayici istatistikler; stirekli degiskenler i¢in normal
dagilima uymasi halinde ortalama + standart sapma; normal dagilima uymamasi
halinde ise medyan degerler ile ifade edildi. Normal dagilim gostermeyen siirekli
degiskenlerin iki diizeyli degiskenlerle karsilastirilmasinda ise Mann—Whitney
testi kullanilmistir. Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler Ki kare
analizi/Fisher’s exact test ile incelenmistir. Son olarak stirekli degiskenler
arasindaki iligkiler ise Pearson korelasyon analizi ile degerlendirilmistir. Biitiin

analizlerde anlamlilik diizeyi olarak p <0,05 degeri kabul edilmistir.

Calismamiz, niversitemizin etik kurulu tarafindan 21.08.2020 tarihinde

onaylanmuistir.
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IV. BULGULAR

4.1 DEMOGRAFIK BULGULAR

Calismaya yaslar1 28 ile 94 arasinda degisen 38’1 erkek, 22’si kadin toplam
60 hastanin sistemde yer alan verileri retrospektif olarak degerlendirildi.
Hastalarin 35 tanesinin glioblastom ve 25 tanesinin metastaz tanisi mevcut idi.
Metastatik beyin tiimorlerinin primer tanilart s6yleydi; akciger karsinomu (n=12),
kolorektal karsinom (n=5), meme kanseri (n=3), renal hiicreli karsinom (n=2),

malign melanom (n=1) ve primeri bilinmeyen kanser (n=1) (Sekil 8).

Kadin ve erkek hastalarn GBM ve metastaz gruplarina dagiliminda

anlamli bir fark olup olmadigi ki kare analizi ile degerlendirilmis ve anlamli bir

fark bulunmamistir (p>,05) (Tablo 1).

Sayl

akciger kolorektal malign meme kanseri primeri renal hicreli
karsinomu karsinom melanom bilinmeyen karsinom
kanser

Primer Kanserleri

Sekil 9. Metastatik beyin lezyonlarin primer tiimorler nedenlerinin siitiin grafigi
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Tablo I. GBM ve metastaz gruplarindaki hastalarin cinsiyet dagiliminin
karsilastirilmast

Grup
GBM Metastaz Toplam %2 df p
n (%) n (%) n (%)
Cinsiyet ,205 1 0,651
Erkek 23(65,7) 15(34,3) | 38(63,3)
Kadmn 15 (60) 10 (40) 22 (36,7)

GBM ve metastaz gruplarindaki hastalarin yas ortalamalar1 arasinda anlamli
bir fark olup olmadigi Student t testi ile karsilastirilmis ve GBM grubundaki
hastalarin yas ortalamasi (Ort.= 60,06 SS=15,671) ile metastaz grubundaki
hastalarin yas ortalamast (Ort.= 59,64 SS=11,243) arasinda anlamli bir fark
bulunmamustir (p>,05) (Tablo 2).

Tablo I1. GBM ve metastaz gruplarindaki hastalarin yas ortalamalarinin
karsilastirilmasi

n | Ort SS t P
Yas 114 ,910
GBM 35 | 60,06 | 15,671
Metastaz |25 | 59,64 | 11,243

Lezyon yerlesim lokalizasyonun GBM ve metastaz gruplarina dagiliminda
anlamli bir fark olup olmadigi Fisher's Exact analizi ile degerlendirilmis ve

anlamli bir fark bulunmamustir (p>,05) (Tablo I11).
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Tablo I11. GBM ve metastaz gruplarindaki hastalarin lezyon yerlesim
lokalizasyonun karsilastirilmasi

Grup
GBM Metastaz Toplam df p
n (%) n (%) n (%)
Yerlesim 1 0,169
Supratentoryal 35(100) 23 (92) 58 (96,7)
Infratentoryal 0(0) 2 (8) 2 (3,3)

4.2 MAKINE MODELLERININ BASARILARI

4.2.1 NAIVE BAYES ALGORITMASININ BASARISI

Naive bayes algoritmasinda secilen en yiiksek basariya sahip dznitelikler
ve modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tabloda gosterilmistir (Tablo V). Modelin
dogruluk/hata oran1:0.833, pozitif kestirim degeri:0.865, duyarlilik:0.833,
0zgiilliik:0.870, F-6l¢iisii:0.834, egri altinda kalan alan (AUC):0.969 olarak
bulundu (Tablo IX).

Tablo V. Naive Bayes Algoritmasinda kullanilan 6znitelikler (solda), konflizyon
matriksi (sagda)

NAIVE BAYES SECILEN OZELLIKLER KONFUZYON MATRIKSI

1. Postkontrast T1 AG kontrastlanan solid timor TAHMINI GBM MET

major aks uzunlugu

2. FLAIR AG kontrastlanmayan solid tiimor
GLRM nonuniformity GBM 26 9

3. FLAIR AG 6dem sferitesi

4. Postkontrast T1 AG kontrastlanan solid timdr
GLCM ldmn

5. Postkontrast T1 AG nekroz alamt GLSZM

MET 1 24

AMOQ2OMGO

nonuniformity
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4.2.2 DERIN NORAL AG ALGORITMASININ BASARISI

Noral ag algoritmasinda secilen en yliksek basariya sahip 6znitelikler ve
modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tabloda gosterilmistir (Tablo V). Modelin
dogruluk/hata oran1:0.917, pozitif kestirim degeri:0.922, duyarlilik:0.917,
0zgilliik:0.900, F-0l¢iisti:0.917, egri altinda kalan alan (AUC):0.975 olarak
bulundu (Tablo IX).

Hem GBM hastalarinda, metastaz hastalarinda benzer yiiksek dogruluk
orani bulundu; sirasiyla 0.886 ve 0,920 olarak hesaplanda.

Tablo V. Noral Ag algoritmasinda kullanilan 6znitelikler (solda), konfiizyon
matriksi (sagda)

NORAL AG SECILEN OZELLIKLER KONFUZYON MATRIKSI

1. Postkontrast T1 AG kontrastlanan solid | TAHMINI | GBM MET

tiimor major aks uzunlugu

2. FLAIR AG nekroz alan1t GLCM difference G GBM 31 4
entropy E
FLAIR AG &dem sferitesi R

4. FLAIR AG kontrastlanmayan solid tiimor (é MET 2 23
cluster tendency K

4.2.3 LOJISTIK REGRESYON ALGORITMASININ BASARISI

Lojistik regresyon algoritmasinda segilen en yiiksek basariya sahip
Oznitelikler ve modelin konfiizyon matriks ¢iktisi tabloda gosterilmistir (Tablo
VI). Modelin dogruluk/hata oran1:0.867, pozitif kestirim degeri:0.870,
duyarlilik:0.867, 6zgiilliik:0.870, F-0l¢iisii:0.867, egri altinda kalan alan
(AUC):0.955 olarak bulundu (Tablo 1X).
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Tablo VI. Lojistik regresyon algoritmasinda kullanilan 6znitelikler (solda),
konflizyon matriksi (sagda)

LOJISTIK REGRESYON SECILEN | KONFUZYON MATRIKSI
OZELLIKLER

1. Postkontrast T AG kontrastlanan solid tiimor TAHMINI GBM MET

major aks uzunlugu
2. Postkontrast T1 AG kontrastlanmayan solid GBM 30 5
tiimér NGTDM contrast
3. Postkontrast T1 AG nekroz alam GLSZM

nonuniformity

4. Postkontrast T1 AG kurtosis

5. FLAIR AG nekroz alamm GLCM difference
entropy

MET 3 22

AmMAOX0MmME

4.2.4 DESTEK VEKTOR MAKINESI ALGORITMASININ BASARISI

Destekei vektor makinesi algoritmasinda secilen en yiiksek basariya sahip
Oznitelikler ve modelin konflizyon matriks ¢iktisi tabloda gosterilmistir (Tablo
VII). Modelin dogruluk/hata oran1:0.901, pozitif kestirim degeri:0.919,
duyarlilik:0.900, 6zgiilliik:0.929, F-6l¢iisii:0.900, egri altinda kalan alan
(AUC):0.974 olarak bulundu (Tablo IX).

Metastaz hastalarinin tamamini1 dogru olarak tanimlayabilen tek algoritma

olarak bulundu.
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Tablo VII. Destekgi vektor makinesi algoritmasinda kullanilan 6znitelikler
(solda), konfiizyon matriksi (sagda)

DESTEKCI VEKTOR MAKINESI SECILEN | KONFUZYON MATRIKSI
OZELLIKLER

1. Postkontrast T1 AG kontrastlanan solid timér | TAHMINI | GBM MET
major aks uzunlugu

2. FLAIR AG 6dem sferitesi G GBM 29 6

3. FLAIR AG kontrastlanmayan solid timor | E
cluster tendency R

4. FLAIR AG nekroz alamm GLCM difference (é MET 0 25
entropy K

4.2.5. RASTGELE ORMAN ALGORITMASININ BASARISI

Rastgele orman algoritmasinda secilen en yiiksek basariya sahip
Oznitelikler ve modelin konflizyon matriks ¢iktisi tabloda gosterilmistir (Tablo V).
Modelin  dogruluk/hata  orani:0.867,  pozitift  kestirim  degeri:0.871,
duyarlilik:0.867, 0zgiilliik:0.836, F-06lciisii:0.864, egri altinda kalan alan
(AUC):0.954 olarak bulundu (Tablo IX).

Tablo VIII. Destekgi vektor makinesi algoritmasinda kullanilan 6znitelikler
(solda), konfiizyon matriksi (sagda)

RASTGELE ORMAN SECILEN | KONFUZYON MATRIKSI
OZELLIKLER

1. Postkontrast T1 AG kontrastlanan solid | TAHMINI | GBM MET

timor major aks uzunlugu

2. Postkontrast T1 AG nekroz alam1 GLSZM

G GBM 33 2
nonuniformity E
Postkontrast T1 AG kurtosis (R:

4. FLAIR AG nekroz alan1 GLCM difference E MET 6 19
entropy K
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Basar1 degerlendirmesinde ana parametre olarak egri altinda kalan alan
(AUC) kabul edildiginde modellerin en basarilidan en basarisiza dogru siralmast

tabloda gosterilmistir.

Tablo IX. Tiim modeller degerlendirme 6l¢iitleri

MODEL | AUC ACC F PRE REC SPE

NN 0,975 0,917 0,917 0,922 0,917 0,900
SVM 0,974 0,901 0,900 0,919 0,900 0,929
NB 0,969 0,833 0,834 0,865 0,833 0,870
LR 0,955 0,867 0,867 0,870 0,867 0,870
RF 0,954 0,867 0,864 0,871 0,867 0,836

NN: Noral Ag, SVM: Destekgi Vektor Makinesi, NB: Naive Bayes, LR: Lojistik Regresyon, RF: Rastgele
Orman, AUC: Egri Altinda Kalan Alan, ACC: dogruluk oram, F: F Olgiitii, PRE: Pozitif Kestirim Degeri,
REC: Duyarlilik, SPE: Ozgiilliik
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V. OLGU ORNEKLERI

Sekil 10. 37 yasinda erkek hastaya ait sol frontal yerlesimli kitlenin FLAIR AG
(A), T2 AG (B), T1 AG (C) postkontrast T1 AG MR bulgulari
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Sekil 11. 41 yasinda kadin hastaya primer malign melanoma ait metastatik sol
frontal yerlesimli kitlenin FLAIR AG (A), T2 AG (B), T1 AG (C) postkontrast T1
AG MR bulgulari
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Sekil 12. 37 yasindaki GBM hastasina ait BRAINTUMIA c¢iktist
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VI. TARTISMA

Beynin en sik malign tiimdrleri olan GBM ve metastaz ayirici tanisi 6zelikle
soliter lezyon varliginda bilinen kanitlanmis malignensi yoksa oldukca
zorlayicidir. Birbirinden oldukga farkli tedavi siirecleri bulunan bu iki antitenin

konvansiyonel goriintiileme bulgulari ve klinikleri oldukga benzerdir.

Konvansiyonel MRG, miikemmel yumusak doku ¢oziiniirligii ve anatomik
yapilart dogru saptayabilmesi nedeniyle beyin tliimoérlerinin preoperatif
degerlendirilmesinde ve tedaviye yanitin takibinde dnemli bir yere sahiptir. Ancak
konvansiyonel MRG tetkiki ile tiimdr seliilaritesi, lezyonun gercek boyutlari,
histopatolojik tipi ve derecesi (grade) hakkinda bilgi sahibi olmak ¢ogu zaman
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle 6zellikle sik goriilen GBM ve beyin metastazi
gibi lezyonlarin ayrimi konusunda DAG, MRS, MR Perfiizyon, DTG gibi ileri

MRG yontemleri lizerinde ¢aligmalar devam etmektedir.

Konvansiyonel  goriintiilerden  yapilan  morfolojik  ve  kantitatif
degerlendirmeler iizerine birgok ¢alisma yapilmistir. Chen ve arkadaslar1 (65) T2
uzamasi lzerinden yaptiklar1 kantitatif degerlendirmede 0,869 AUC degeri

bulmuglardir.

Lee ve ark. (66) peritiimoral bolgeye yonelik DAG goriintiilemde ortalama
mimumum 1.302 x 10° mm?s ADC cut-off degeri icin % 82.9 senstivite ve %
78.9 spesifiteyle bu ayirdimi yapilinabildigini bulmustur. GBM grubunda belirgin
daha diisik minumum ortalama ADC degerleri bulunmus olup diger pek ¢ok
calismada oldugu gibi bu durum GBM’de izlenen peritlimoral metastatik
siireclerde izlenen vazojenik 6dem bulgularina ek olarak izlenen tiimoral hiicre

infiltrasyonu suglamistir.

Wang ve ark. (67) yiiksek dereceli glial timdrlerle beyin metastazi ayirdimi
icin yaptiklart DTG caligmasinda kontrast zenginlesmesi alanindan yapilan

incelemelerde FA (fraksiyonel anizotropi) ig¢in 0.13 kestirim degeri ile %80
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sensitivite yiizde %76 spesifite ile tespit edildigini bildirmistir. DTG
parametrelerinden gelistirdikleri LR modelinde %93 senstivite ve %88 spesifite
elde etmislerdir. Ayrica yine benzer sekilde birgok calismada benzer sekilde
peritimoral alanda metastaz olgularinda gorece daha belirgin artmis MD

(ortalama difiizisite) ve azalmig FA bulunmustur (24, 68, 69).

Hem dinamik kontrast zenginlesmesi (DCE) hem dinamik kontrasth
duyarliik (DSC) agirlikli perfiizyon goriintiileme bu amagla ¢ogu kez
kullanilmistir(70). Blasel ve ark. (71) DSC perfiizyon goriintiilemede peritiimoral
alandan yapilan goreceli serebral kan hacmi (rCBV) olgtimlerinde 1 kestirim
degeri ig¢in %96 senstivite ve %64 spesifite ile bu ayirdimi yapabilmislerdir. Yine
burada suclanan durum da GBM olgularinda peritiimoral neoplastik hiicre

infiltrasyonu sonucu gelisen neoanjiyogenezdir.

MR spektroskopi (MRS) bu amagla kullanilan en giiglii modalitelerdendir.
Tiimor biyolojisi hakkinda benzersiz metabolik bilgiler sunmasi nedeniyle timor
goriintiilemede olduk¢a Onemli bir yere sahiptir. MRS ile pek ¢ok metabolit
saptanabilir, bunlardan en 6nemlileri arasinda hiicre zar1 proliferasyonun belirtegi
olan kolin (Cho) ve noronal biitiinliik belirteci olan N asetil aspartat (NAA)
bulunmaktadir. Genellikle kisiler aras1 farkliligin etkisini azaltmak amaci ile bu
metobolitlerin kreatinin (Cr) ile oranlari kullanilmaktadir. Server ve ark. (72)
yaptiklar1 multi voksel MRS ¢aligmada peritiimoral alanda yaptiklar1 6lgtimlerde
1.24 kestirim degeri ile Cho/Cr oranmi i¢in %100 senstivite ve %88.9 spesifite
bulmuslardir. Yine ayni1 ¢aligmada peritiimoral alanda yaptiklar1 dl¢iimlerde 1.17
kestirim degeri ile NAA/Cr orani i¢in %90 senstivite ve %68.8 spesifite

bulmuglardir.

Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda ileri MR goriintiilleme yontemleri ile
glioblastoma ve soliter metastaz ayirimi basarili bir sekilde yapilabilmektedir.
Gerek uzun ¢ekim siireleri gerek yetismis goriintiileme teknisyenleri gerektirmesi
gibi kisi bazli ve biitiin cihazlarda ortak olarak bulunmamasi, post processing
islemleri  gerektirmesi gibi cihaz bazli kisithiliklar nedeniyle timor
goriintiilenmesinde ilk ¢ekimde ileri MR goriintiileme modalitelerinin tiim

hastalarda kullanilmas1 oldukc¢a zordur.
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Radiomics, radyografik goriintiilerden yiiksek verimli niceliksel 6zellikleri
ayiklayan ve goriintii 6zelliklerini genomik kaliplara ve klinik ¢ikislara iligkin
ongorii modelleri olusturan bir siireci ifade eder (4). Radiomics temellli, sagkalim
tahmini, uzak metastaz tahmini, molekiiler 6zelliklerin siniflandirilmasi gibi bir
dizi radyoloji modelleri 6nerilmistir (7, 73, 74). Radiomics hipoteze gore, timor
ici gorlintileme heterojenliginin altta yatan genetik heterojenligin ifadesi
olabilecegini unutulmamalidir (75). Makine 6grenimi, bagimsiz tahminler i¢in
modeller olusturarak egitim verilerine yanit olarak yinelemeli olarak gelisen genis
bir istatistiksel analiz algoritmalar1 sinifindan olusur (76). Hizla gelisen bilgisayar
teknolojisi, ¢ok sayida dijital goriintlide nesne algilama, yerlestirme ve
siniflandirmada makine 6grenimini kullanilmaktadir. Makine 6grenimi, radyoloji

alaninda kullanimi gittik¢e artmaktadir.

GBM radyolojideki radiomics ve yapay zekanin en yogun kullanildig1 sicak
basliklardan biridir. Glial tiimorlerin derecelendirmesi, sag kalim analizi, genetik
mutasyonlarin 6ngoriilmesi gibi pek ¢ok konuda her gecen giin yeni caligmalar

eklenmektedir(77-81).

Glioblastoma ve metastaz ayirimina yonelik radiomics ve yapay zeka
caligmar1 yapilmaya baglansa da diger konularda yapilan ¢aligmalara gore sayisi
olduk¢a azdir. Bununla birlikte sag kalim tahmini ya da glial timor
derecelendirmesi gibi durumlarda radyoloji son karar mercisi olarak rolii kisithidir.
Ama GBM ve metastaz gibi tedavi yaklasimi birbirinden tamamen farkli olan iki
durumda preoperatif tama yakin dogrulukla ongoérebilmek oldukca 6nemli hale
gelmigtir. Gilincel klinik pratikte iist diizey merkezlerde ileri ndrogoriintiileme
merkezlerinde uygulanan gelismis goriintileme metodlart ile (MRS, DTG,
perflizyon gibi) bu iki durumun ayrimi oldukga basarili 6ngoriilebilmektedir. Ama
diinyada tiim merkezlerde benzer protokoller hem kisi hem cihaz baglh kisitliliklar

nedeniyle malasef uygulanamamaktadir.

GBM ve metastaz ayirict tanisina yonelik radiomics temelli birkac adet
calisma mevcuttur. Bae ve ark. (82) 166 egitim 82 dogrulama kohortu igeren
orneklem gruplarinda semiotomatik olarak segmente ettikleri kontrastlanan alan

ve peritiimoral 6dem alanlar1 {izerinden radiomics veriler ¢ikartmislar sonrasinda
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gelistirdikleri yapay zeka modellerinde derin noral agda 0.956 AUC degeri ile bu

ayirdimi yapmay1 basarabilmislerdir.

Chen ve ark. (83) 134 hastalik 6rneklem grubunda sadece kontrastlan
timor alanin mantiel olarak segmentte edip bu alan iizerinden c¢ikarttiklart
radiomics veriler iizerinden gelistirdikleri yapay zeka modellerinde; lojistik
regresyon modelinde 0.830 AUC degeri ile bu ayirdimi yapmayi

basarabilmislerdir.

Ortiz-Ramoén ve ark. (84) 50 GBM-50 metastazdan olusan orneklem
grubundan postkontrast T1 AG goriintiller mantiel segmente edilip radiomics
veriler ¢ikartmiglardir. Diger calismalardan farkli olarak bizim calismamizda da
oldugu gibi GBM olgularinin daha genis bir ylizey alanim1 etkilemesi nedeniyle
hastalar1 lezyon boytlarina goére gruplandirdiklarinda radiomics verileri
etkilemedigini bildirmislerdir. Yine gelistirdikleri yapay zeka modelleririnde;
destek vektor makinelerinde 0.896 AUC degeri bulmuslardir.

Dong ve ark. (85) 50 GBM-50 metastazdan olusan orneklem grubunda
peritomoral 6dem alan1 segmente maniiel olarak segmente edilip bu alan
tizerinden cikarttiklar1 radiomics veriler tlizerinden gelistirdikleri yapay zeka
modellerinde; model basarilar1 ayr1 ayr1 belirtilmese de ortalama 0.75 AUC degeri
ile bu ayirdimi yapabildiklerini bildirmislerdir.

Qian ve ark. (86) 242 GBM ve 170 metastazdan olusan Orneklem
grubundan sadece kontrastlan tiimor alanin mantiel olarak segmentte edip bu alan
tizerinden cikarttiklar1 radiomics veriler iizerinden gelistirdikleri yapay zeka

modellerinde; destek vektér makinelerinde 0.900 AUC degeri bulmuslardir.

Artzi ve ark. (87) 212 GBM-227 metastaz hastasindan olusan 6rneklem
grubuyla bu konudaki en kapsayici arastirma olma konumundadir. Hastalarin
lezyonlar1 postkontrast T1 AG goriintiiler lizerinden otomatik segmente edilmis
olup bu ¢alismanin literatiirdeki dnceki ¢alismalara {istiinliiglidiir. Bununla birlikte
kullanidiklar1 otomatik segmentasyon isleminde sistem kullaniciya birden fazla

segmentasyon senaryosu sunup bunlar arasindan secim sansi sunmaktadir bu
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nedenle kismi de olsa kullanici bagimliligi mevcuttur. Gelistirdikleri yapay zeka

modellerinde; destek vektor makinelerinde 0,960 AUC degeri bulmugslardir.

Radiomics verileri elde edilirken temel amag yliksek verimli niceliksel
ozellikler elde edip radyolojik goriintiileri olabildigince nesnel bir sekilde
degerlendirmektir. Giincel literatiirdeki pek ¢ok radiomics temelli ¢calisma mantiel
segmentasyonla segmente edilmesi nedeniyle bu  Ozelligini  kismen
kaybetmektedir. Arastirmacilar birden fazla kisi ile segmentasyon yapip
degerlendiriciler arast uyumsuz verileri ¢aligma dis1 biraksada bu durum oldukga
zaman alicidir. Bu nedenle radiomics temelli arastirmalarda giin gectikge otomatik
segmentasyon iceren caligma sayisi artmaktadir. Bu durum ileri miihendislik
bilgisi gerektirmesi ve kullanici dostu agik kaynak kodlu {igiincii parti yazilimlarin
eksikligi nedeniyle arastirmacilar agisindan oldukg¢a zorlayicidir. Biz
calismamizda tamamen tcretsiz ve kullanict dostu yazilimlarla otomatik
segmentasyon isemive yapay zeka modelleri gelistirmeyi amagladik. Bizim

kullandigimiz BrainTUMIA programu ile biz bu sorumu kismen asmay1 basardik.

Calismamizin en biiyiik avantaji tamami agik kaynak kodlu programlar
kullanilarak siirdiiriilmesidir. Literatiirde bu konuda otomatik segmentasyon
kullanilan tek ¢alisma Artzi ve ark. (87) tarafindan yapilan c¢aligmadir. Bizim
calismamizin asil farki Kitleyi nekroz, kontrastlanmayan solid alan, kontrastlanan
solid alan ve peritiimoral 6dem alan1 olarak segmente edip bu 4 alan i¢inde ayr1

ayr1 radiomics verileri ¢ikarmasidir.

GBM ve soliter beyin metastazina yonelik radiomics temelli yapay zeka
modellemelerinde pek ¢ok boyut azaltim metodu kullanilmsistir. Biz de
calismamizda en ¢ok kullanilan boyut azaltim metodlarini birlikte degerlendirip
biitiinclil bir se¢im stratejisi kullandik. Calismalarin ek bildiri paketlerinine
bakildiginda model gelistirmede en sik kullanilan Ozniteliklerin “GLSZM

nonuniformity” ve boyutla iliskili parametreler oldugu goriildii.

Yapay zeka modellemelerinde pek ¢ok algortitmanin kullanildigi goriildi

genelde en yiiksek siniflandirma basarisina sahip algoritmalarin destek vektor
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makinelerinin ve derin noral aglarin oldugu goriildi. Bizim ¢aligmamizda da en

basarili siniflandiran algoritmalar arasinda bu iki algoritma bulunmaktadir.

Calismamizda bazi limitasyonlar bulunmaktadir. Bunlardan en onemlisi
tek merkezli retrospektif olmasi, kiigiik Orneklem grubu olmasidir. Kiigiik
orneklem grubu nedeniyle dis dogrulama igin hasta ayrilamamistir, gelecekte
eklenebilecek dogrulama kohortu sayesinde daha dogru sonuglar elde
edebilecegimizi disiinmekteyiz. Metastaz grubunun heterojenitesi ¢ok farkl
primer malignteler olmas1 nedeniyle vaka saymin artirilip altgruplara ayrilmasi

halinde daha fazla bilgi elde edilebilecektir.
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VII. SONUC

Giliniimlizde radyoloji pratigine her gecen giin eklenen teknolojik
inovasyonlar sayesinde radyolojik goriintiilerden daha fazla bilgi elde etme c¢abasi

daha da artmaktadir.

GBM ve soliter beyin metastazinin ayirict tanisi ulasilabilirligi en fazla
olan konvansiyonel MR sekanslari ile yapilmast oldukga zordur. Bu amagla MRS
, DTG ve perfiizyon goriintilleme gibi ileri MR goriintiileme metodlar siklikla

kullanilmaktadir.

fleri MR goriintiileme metodlarinin kisi ve cihaz iliskili kisithiliklar:

nedeniyle tiim diinya genelinde uygulanmasinda zorluklar mevcuttur.

Gelisen agik kaynak ulasgimli goriintii isleme ve yapay zeka aracglar
sayesinde giin gectikce radiomics temelli yapay zeka denemeleri artmaktadir.
Calismamiz ve literatiirde buldugumuz diger birkag ¢alisma GBM ve soliter beyin
metastazt ayirct tanisinda bu sistemlerin  kullanildigi ender c¢alismalardir.
Sonuglarimiz ve diger yayimlarda bulunan sonuglar olduk¢a umut verici ve yiiz
giildiiriictidiir. Gelecekte yapilacak ¢ok merkezli caligmalarda radiomics ve yapay

zekanin yeri daha da saglamlasacaktir.

Calismamiz tamamen ticretsiz ulagiabilir programlar sayesinde otomatik
segmentasyon islemi uygulanan konvansiyonel tiimor goriintiillemede en onemli
sekanslar olan postkontrast T1 AG ve T2 FLAIR AG goriintiilerin her ikisinde
kitlenin 4 ayr1 bolgesinden radiomics veriler ¢gikartmas ile literatiirde benzersiz

bir ¢alisma niteligindedir.
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VIII. OZET

Giris-Amac: Biz ¢calismamizda hastalarin konvansiyonel MR goriintiileri
lizerinden yapay zeka temelli otomatik tiimor segmentasyonu ile elde edilen
Radiomics verileri ile gelistirilen makine modelleri ile glioblastom (GBM)- soliter

beyin metastazi ayrimi yapmayi amagladik.

Gere¢ ve Yontemler: Calismamiz Afyonkarahisar Saglik Bilimleri
Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma Merkezinde tek merkezli ve
retrospektif olarak yapilmistir Calismada Ocak 2011-Haziran 2020 tarihleri
arasinda hastanemiz patoloji kayitlarinda glioblastom ve beyin metastazi tanilari
kanitlanmis hastalar retrospektif olarak tarandi ve medikal bilgileri ile PACS
sistemindeki goriintiileri incelendi. Soliter beyin metastazi ve glioblastoma tanilari
kanitlanmis operasyon oncesi kontrastli beyin MRG tetkiki uygulanmis hastalar
dahil edildi. Gorintii kalitesi yetersiz, patoloji raporu uygunsuz hastalar diglandi.

Calismaya 35 GBM ve 25 soliter beyin metastazi hastasi alindi.

Hastalarin T1 agirlikli, postkontrast T1 agirlikli, T2 agirlikli ve T2 fluid
attenuated inversion recovery (FLAIR) agirhikli goriintilleri BraTumlIA isimli
programa hastalarin anonimize edilmis goriintiileri ¢cevrimdis1 ortamda yiiklendi.
Programla hastalarin  lezyonlar1 nekroz, kontrastlanmayan solid alan,
kontrastlanan solid alan ve peritimoral 6dem olarak yapay zeka araciligiyla 4
farkli segmente ayrildi. Sonrasinda segmentasyon kusurlart maniiel olarak
diizeltildi. 3DSlicer versiyon 4.11 paket programina ait “Radiomics” eklentisi ile
T1 post-kontrast ve T2 AG FLAIR goriintiiler iizerinden radiomics ozellikleri
cikartildi.

Yapay zeka modelleri gelistirmek amaciyla Orange veri madenciligi
programi1 ve Python Sci-Kit Learn kiitiiphanesi kullanildi. Asir1 uyum ve es
dogrusalliktan ka¢inmak icin boyut azaltimi islemi uygulandi. Sonrasinda bu

Ozniteliklerle 10 kat capraz dogrulama metodu kullanilarak Derin Sinir Aglarn
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(DNN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), Rastgele
Orman (Random Forest, RF), Naive Bayes (NB) modellemeleri yapildi.
Model performans: degerlendirilmesinde dogruluk, sensitivite, spesifite, egri

altinda kalan alan (AUC) parametreleri kullanilmustir.

Bulgular: GBM ve metastaz gruplart arasinda yas, cinsiyet ve
lokalizasyon agisindan bir fark izlenmedi. Gelistirilen makine modellerinde en
basarili sonuglar noral ag ve destek vektor makine algoritmalarinda elde edildi.
Noral ag siniflandiricisinda; GBM ve metastaz ayirt etmede AUC, dogruluk, F
olgiiti, pozitif kestirim degeri, sensitivite, spesifite sirasiyla 0.975, 0.917, 0.917,
0.922, 0.917, 0.900 bulunmustur. Destek vektor makine siiflandiricisinda; GBM
ve metastaz ayirt etmede AUC, dogruluk, F olgiitl, pozitif kestirim degeri,
sensitivite, spesifite siras1iyla 0,974 , 0,901, 0,900, 0,919, 0,900, 0,929

bulunmustur.

Sonu¢: GBM ve soliter beyin metastazi ayirict tanisinda radiomics temelli
yapay zeka modellemeri sadece konvansiyonel sekanslarla cihaz bagimlilig

olmadan yiiksek dogrulukla ayirabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: radiomics, makine 6grenmesi, glioblastom,

metastatik beyin timori, texture analiz, otomatik segmentasyon
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IX. SUMMARY

Purpose: We aimed to distinguish glioblastoma (GBM) from solitary brain
metastasis with machine learning models developed with radiomics data obtained
by artificial intelligence-based automatic tumor segmentation over conventional

MR images of patients.

Materials and Methods: Our study was conducted in a single center and
retrospective at Afyonkarahisar Health Sciences University Health Application
and Research Center Hospital. In the study, patients with proven diagnosis of
glioblastoma and brain metastasis in the pathology records of our hospital
between January 2011 and June 2020 were retrospectively screened and medical
records and images in PACS system were examined. We included patients who
had undergone pre-operative contrast-enhanced brain MRI and pathologic proven
diagnosis. We excluded patients whose image quality was insufficient and whose
pathology report was inappropriate. 35 GBM and 25 solitary brain metastasis
patients were included in the study.

T1-weighted, post-contrast T1-weighted, T2-weighted and T2 fluid
attenuated inversion recovery (FLAIR) weighted anonymized images of the
patients were uploaded to BraTumIA program. With the program, the lesions of
the patients were divided into 4 different segments by artificial intelligence as
necrosis, non-enhancing solid area, enhancing solid area and peritumoral edema.
Subsequently, the segmentation failings were corrected manually. We have
extracted radiomics features from T1 post-contrast and T2 AG FLAIR images

with the "Radiomics" plug-in of 3DSlicer package program.

Orange data mining program and Python Sci-Kit Learn library were used to
develop artificial intelligence models. We applied a dimension reduction process
to avoid overfitting and colinearity. Subsequently, Deep Neural Networks (DNN),
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB) were
modeled using the 10-fold cross-validation method with these features. We used
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the accuracy, sensitivity, specificity, and area under the curve (AUC) parameters
to evaluate the model performance.

Results: There was no difference between GBM and metastasis groups in terms
of age, gender and localization. Among the machine models developed, the most
successful results were obtained in neural network and support vector machine
algorithms. In the neural network classifier; AUC, accuracy, F measure, positive
predictive value, sensitivity, and specificity in distinguishing GBM and metastasis
were 0.975, 0.917, 0.917, 0.922, 0.917, and 0.900, respectively. In the support
vector machine classifier; AUC, accuracy, F measure, positive predictive value,
sensitivity, and specificity in distinguishing GBM from metastasis were 0.974,
0.901, 0.900, 0.919, 0.9900, 0.929, respectively.

Conclusion: In the differential diagnosis of GBM and solitary brain metastases,
radiomics-based artificial intelligence models can be distinguished with high

accuracy with only conventional sequences without device dependency.

Key Words: radiomics, machine learning, glioblastoma, metastatic brain tumor,
texture analysis, automatic segmentation
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