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OZET

Mert Can OZMAN, Clear Cell ve Non-Clear Cell Renal Hiicreli Karsinomlarin
Bilgisayarh Tomografi Radyomiks Ozellikler ile Makine Ogrenimi Yéntemleri
Kullamlarak Ayirt Edilmesi, Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Tip Fakiiltesi,
Radyoloji Anabilim Dali, Tipta Uzmanhk Tezi, Zonguldak 2025.

Amag: Calismamizin amaci, renal hiicreli karsinom tanis1 almis hastalarda, tan1 6ncesi
BT goriintiilerinde tespit edilen lezyonlarin radyomiks analizini yaparak, 6zniteliklerin
elde edilmesi ve makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak clear cell renal hiicreli
karsinom ve non-clear cell renal hiicreli karsinomlarin ayirt edilmesini saglayacak
ozellikleri incelemek olarak belirlenmistir.

Gerec ve Yontem: Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi nde
2012-2023 yillar1 arasinda, Renal Hiicreli Karsinom tanis1 alan ve tani Oncesi
Bilgisayarli Tomografi tetkiki bulunan hastalar, hastane bilgi sistemi kayitlarindan
retrospektif olarak tarandi. Bilgisayarli Tomografi goriintiileri radyomiks inceleme
acisindan uygun kalite ve parametrelerde olan 70 olgu calismaya dahil edildi.
Olgularin histopatolojik incelemeleri patoloji raporlarindan alinarak kayit edildi.
Sonrasinda, hastalarin  goriintiileri hastane PACS (Picture Archiving and
Communication System) sisteminden aliarak kayit edildi. Radyolojik bulgular
degerlendirildi ve istatistiksel analiz amaciyla toplandi. Es zamanli olarak, radyomiks
inceleme ve Ozniteliklerin elde edilmesi amaciyla lezyonlara manuel olarak 3D
volumetrik segmentasyon uygulandi. Ardindan radyolojik bulgular, lezyonlarin
histopatolojik alt tiplerine gore karsilagtirilarak degerlendirildi. Segmentasyon sonrasi
elde edilen Oznitelikler sekil, histogram ve tekstiir 6zellikleri olarak kategorize
edilerek listelendi. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), PSO
(Particle Swarm Optimizastion), WT (Wavelet Transformasyon) gibi yOntemlerle
Ozniteliklerin sayist ve boyutu indirgendi. Ardindan uygun 6zniteliklere, 34 farkl
makine Ogrenimi algoritmasiyla modelleme islemi gergeklestirildi. Yiiksek
performans gosteren algoritmalar tespit edilerek, 10-fold cross validasyon yontemi ile
test edildi, performans metrikleri hesaplanip konfiizyon matrisleri, ROC (Receiver

Operating Characteristic) egrileri ve AUC (Area Under the Curve) degerleri ile
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gorsellestirildi. Yiiksek performans gosteren algoritmalar kendi aralarinda
karsilastirildi.

Bulgular: Elde edilen tibbi goriintiilere uygulanan segmentasyon ile, goriintii 6n
isleme basamaklarindan sonra 863 adet 6znitelik elde edildi. Oznitelik say1 ve boyut
indirgeme islemlerinden sonra, k-NN (k-Nearest Neighbors) %68,57 dogruluk ve
0,6498 AUC degeriyle, lineer SVM (Support Vector Machines) %74,29 dogruluk ve
0,7982 AUC degeriyle, LDA (Lineer Diskriminant Analiz) %82,86 dogruluk ve 0,8311
AUC degeriyle, LR (Lojistik Regresyon) %71,43 dogruluk ve 0,5796 AUC degeriyle,
Bagged Trees %77,1 dogruluk ve 0,7378 AUC degeriyle performans gosterdi.
Sonug¢: Calisma sonucunda renal hiicreli karsinomlarda clear cell ve non-clear cell alt
tiplerini ayirt etmede radyomiks tabanli makine 6grenimi yontemlerinin degisen

oranlarda yiiksek performans gosterdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Renal Hiicreli Karsinom, Bilgisayarli Tomografi, Radyomiks

Analizi, Makine Ogrenimi



ABSTRACT

Mert Can OZMAN, Discrimination of Clear Cell and Non-Clear Cell Renal Cell
Carcinomas Using Computerized Tomography Radiomics Features and Machine
Learning Methods, Zonguldak Biilent Ecevit University Faculty of Medicine,
Department of Radiology, Department of Radiology, Zonguldak 2025.
Objective: This study aimed to perform radiomics analysis on lesions detected in pre-
operative CT images of patients diagnosed with Renal Cell Carcinoma (RCC), to
extract features, and to investigate characteristics that differentiate Clear Cell Renal
Cell Carcinoma (ccRCC) from non-Clear Cell Renal Cell Carcinoma (non-ccRCC)
using machine learning algorithms.

Materials and Methods: Patients diagnosed with RCC between 2012 and 2023 at
Zonguldak Biilent Ecevit University Faculty of Medicine Hospital, who had CT scans,
were retrospectively reviewed through the Hospital Information System A total of 70
cases with CT images of suitable quality and parameters for radiomics analysis were
included. Histopathological findings were recorded from pathology reports, and CT
images were retrieved from the hospital's PACS (Picture Archiving and
Communication System). Radiological findings were assessed and collected for
statistical analysis. Manual 3D volumetric segmentation was performed to extract
features from the lesions. Radiological findings were compared based on histological
subtypes. Extracted features were categorized into shape, histogram, and texture
characteristics. Feature selection and dimensionality reduction were conducted using
methods such as LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), PSO
(Particle Swarm Optimization), and WT (Wavelet Transformation). Subsequently, 34
different machine learning algorithms were used for modeling. High-performing
algorithms were identified, tested using 10-fold cross-validation, and evaluated with
performance metrics, confusion matrices, ROC curves and AUC values. The results of
the high-performing algorithms were compared and documented.

Results: Following segmentation and image preprocessing, 863 features were
extracted. After feature selection and dimensionality reduction processes, it was
observed that Support Vector Machines (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA),
Bagged Trees, Logistic Regression (LR), and k-Nearest Neighbors (k-NN) algorithms
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performed more successfully in classifying Clear Cell and Non-Clear Cell Renal Cell
Carcinomas based on different performance parameters. The k-NN algorithm achieved
an accuracy of 68.57% with an AUC of 0.6498, linear SVM achieved 74.29% accuracy
with an AUC of 0.7982, LDA achieved 82.86% accuracy with an AUC of 0.8311, LR
achieved 71.43% accuracy with an AUC of 0.5796, and Bagged Trees achieved 77.1%
accuracy with an AUC of 0.7378.

Conclusion: The study results indicate that radiomics-based machine learning
methods demonstrated varying degrees of high performance in distinguishing between

clear cell and non-clear cell subtypes of renal cell carcinoma.

Keywords: Renal Cell Carcinoma, Computed Tomography, Radiomics Analysis,

Machine Learning
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1. GIRIS

Renal hiicreli karsinom (RCC), malign bobrek tiimorleri arasinda en sik
rastlanandir ve nefronlarin proksimal tiibiil epitel hiicrelerinden kdken alir [1]. Kiiresel
olarak RCC insidansi1 artmakta olup, gelismis ve gelismekte olan iilkelerde bu artisin
cesitli faktdrlere bagh oldugu gozlemlenmektedir [2,3]. Diinya Saglik Orgiitii (WHO)
verilerine gore, erkeklerde yasam boyu RCC gelisme riski %1,3 ile %1,8 arasinda
degisirken, tani yas1 ortalama 60 civarinda seyretmektedir [4]. Bu artis, gelismis
gorintiileme tekniklerinin yayginlasmasi ve rutin saghik taramalarinin artmasi ile
kismen aciklanabilir [5].

RCC baslangi¢ evrelerinde genellikle asemptomatik seyreder. Bu donemde
hastalik baska sebeplerle yapilan abdominal kesitsel goriintiilemeler sirasinda
tesadiifen tespit edilir. Ancak hastalik ilerledikge, timoriin lokal yayiliminin yani sira
uzak metastaz riski de artmaktadir. En sik akciger, kemik, karaciger ve beyin gibi
organlara metastaz yapan RCC’nin klinik yonetiminde, tan1 evrelemesi ve hastanin
prognozunun belirlenmesi 6nemlidir [6].

Clear cell renal hiicreli karsinom (ccRCC), RCC alt tipleri arasinda en sik
goriilen bi¢cimdir ve tiim RCC olgularimin yaklasik %70-80'ini olusturmaktadir.
ccRCC'nin temel molekiiler belirleyicisi von Hippel Lindau (VHL) gen
mutasyonlaridir. VHL geninde meydana gelen mutasyonlar, hipoksi ile indiiklenen
faktorlerin (HIF) anormal sekilde aktivasyonuna yol acarak; anjiyogenez, hiicre
proliferasyonu ve metabolik degisiklikleri tetiklemektedir. Bu mekanizma, tiimdriin
yiiksek vaskiilarizasyonunu ve agresif klinik seyrini agiklamaktadir [7].

Gilinlimiizde RCC’nin patogenezinde rol oynayan molekiiler ve genetik
temeller de giderek daha fazla arastirilmaktadir. VHL, PBRM1, BAPI1 gibi genetik
mutasyonlarin yani sira, ¢esitli molekiiler yolaklarin etkisi, hastali§in ortaya ¢ikisinda
ve ilerlemesinde belirleyici rol oynamaktadir. Bu genetik yapinin detaylandirilmasi,
sadece tanisal ve prognostik bilgilerin arttirilmasini saglamakla kalmayip, ayni
zamanda hastalarin tedaviye yanitlarinin ongoriilmesi ve kisisellestirilmis tedavi
stratejilerinin gelistirilmesi agisindan da kritik 6nem tagimaktadir [8].

Klinik tani siirecinde, Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans
Gortintiileme (MRG) ve Ultrasonografi (USG) gibi goriintiileme yontemlerinin yani



sira biyopsi ve patolojik degerlendirme Onemli yer tutar. Goriintiileme teknikleri,
tiimdriin boyutunu, lokalizasyonunu ve yayilim derecesini belirlemede etkili olurken;
TNM evrelemesi, hastalifin klinik yonetiminde temel kriterlerden biri olarak
kullanilmaktadir. Bu asamada, dogru evreleme, tedavi planlamasinda ve hastanin
prognozunun belirlenmesinde Onemlidir. Biyopsi, 06zellikle benign bir lezyon
diisiiniildiiginde gereksiz ameliyattan kaginmak amaciyla veya metastatik RCC’de
(mRCC) tedavi se¢imi amaciyla goriintiileme esliginde kalin igne kullanilarak
gergeklestirilir. Her gegen giin kullanimi artiyor olsa da invaziv bir islemdir ve
komplikasyonlar1 mevcuttur [9].

Tedavi stratejileri agisindan RCC, evreye bagli olarak farkli yonetim
yaklasimlar1 gerektirir. Erken evre RCC’de nefrektomi, temel tan1 ve tedavi yontemi
olarak uygulanirken; ileri evre ve metastatik durumlarda hedefe yonelik tedaviler,
immiinoterapi ve ablasyon gibi minimal invaziv teknikler 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
tedavi seceneklerinin se¢imi, tiimdriin biyolojik heterojenligi ve molekiiler yapisina
dayali olarak, kisisellestirilmis tedavi yaklasimlarinin gelistirilmesine olanak tanir
[10].

Son yillarda, radyomiks ad1 verilen ve goriintii verilerinden elde edilen yiiksek
boyutlu sayisal verilerin makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) gibi yapay
zeka (YZ) algoritmalar kullanilarak analiz edilmesi, RCC tan1 ve tedavisinde yeni bir
ufuk agmustir. Radyomiks, geleneksel goriintiileme yontemlerinin Otesinde, timor
heterojenitesini ortaya koyan ozellikleri ortaya ¢ikarir. Boylece hastaligin molekiiler
yapist ile klinik parametreler arasindaki iliski daha net bir sekilde ortaya konulabilir.
Elde edilen bu veriler, tedavi yanitinin 6ngoriilmesi, hastalik seyrinin modellenmesi
ve kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasinda kullanilmaktadir [11,12].

Radyomiks caligmalarinda, goriintiilerin elde edilmesi, goriintii 6n isleme,
segmentasyon, Oznitelik ¢ikarilmasi ve boyut indirgeme gibi metodolojik adimlar
onemli yer tutar. Aynm1 veya farklt merkezlerden elde edilen goriintii verilerinin
standartlastirilmasi, giiriiltii azaltimi ve verilerin harmonizasyonu, analiz sonuglarinin
giivenilirligini artirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Ayn1 zamanda, derin 6grenme
algoritmalar1 ve yapay sinir aglar1 (YSA) sayesinde, goriintiilerden daha Once
gozlemlenemeyen kaliplar ve iligkiler ortaya ¢ikarilmakta, bu da hastaligin tanm1 ve

evrelemesinde devrim niteliginde yeniliklere yol agmustir [13,14].



Gelecek perspektifleri goz Oniine alindiginda, radyomiks ve yapay zeka
destekli analizlerin RCC yonetiminde ¢ok biiyiik katki yaratmasi beklenmektedir. Bu
teknolojilerin, tan1 dogrulugunu artirmanin yan sira, hastaligin evrelemesi ve tedavi
planlamasinda daha etkili olacagi ve kisisellestirilmis yaklasimlarin gelistirilmesine
olanak saglayacagi ongoriilmektedir. Biiyiik veri analizi, cok merkezli ¢caligmalar ve
metodolojik yenilikler sayesinde, bu yaklasimlarin klinik pratige entegrasyonu hiz
kazanacaktir.

Bu tez c¢alismasi, RCC’nin klinik, genetik ve molekiiler o6zelliklerini
detaylandirarak, radyomiks ve yapay zeka destekli yontemlerin entegrasyonunun
getirdigi yenilik¢i yaklagimlart irdelemeyi ve tani sirasinda RCC alt tipleri ile ilgili
ozellikle ccRCC ve non-ccRCC ayrimi1 noktasinda tahmin yiiriitebilecek bir radyomiks
modellemesini amaclamaktadir. Hem mevcut tedavi stratejilerinin hem de gelecek
nesil kigisellestirilmis tedavi yaklagimlarinin gelistirilmesinde, radyomiks tabanl
analizlerin ve yapay zeka uygulamalariin rolii ayrintili olarak incelenecektir. Boylece,
hastalarin yasam kalitesi ve genel prognozu tizerinde olumlu etkiler yaratacak yeni

stratejilerin temelleri atilacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Renal Hiicreli Karsinom (RCC)

2.1.1. Genel Bilgiler ve Epidemiyoloji

Bobrek maligniteleri, diinya genelinde en sik goriilen kanserler arasinda yer
alir ve RCC, tiim bdbrek malignitelerinin %80-90’1n1 olusturur. 2023 verilerine gore
bobrek maligniteleri, erkeklerde goriilen kanser vakalarmin yaklasik %S5’ini,
kadinlarda ise %3’iinii olusturmaktadir Tiim kanser olgularinin yaklasik %3’iinii
kapsayan RCC, diinya ¢apinda erkeklerde en sik goriilen altinci, kadinlarda ise onuncu
kanser tiirtidiir [4,10,15-19].

Avrupa ve Kuzey Amerika’da bir bireyin yasam boyu RCC gelistirme riski
%1,3 ile %1,8 arasinda degismektedir. Diinya Saglik orgiitii (WHO) glincel verilerine
gore RCC’ye baglh yillik 6liim sayist 140.000°1 agmaktadir. Kiiresel 6l¢ekte RCC,
kanser kaynakli 6liimler arasinda 13. sirada yer almaktadir. RCC tanis1 alan hastalarin
yaklasik %20-30’unda tani aninda mRCC saptanmaktadir. Cerrahi tedavi olarak
uygulanan nefrektomi, tiimoriin ¢ikarilmasini saglasa da metastaz riskini tamamen
ortadan kaldirmamaktadir. Nefrektomi sonras1 hastalarin yaklasik %20’sinde timor
niiks edebilir veya uzak organ metastazi gelisebilir. Bu nedenle RCC ve mRCC, diinya
genelinde 6nemli bir onkolojik saglik sorunu olarak degerlendirilmektedir [3,4,20].

RCC diinya genelinde her yil ortalama 400.000 kisiyi etkilemekte olup,
ortalama tan1 yas1 60’tir. RCC siklig1 ve mortalitesi, iilkelerin gelismislik diizeyine
bagl olarak degiskenlik gostermekle birlikte, bir¢ok iilkede artis egilimindedir.
Hastalik, 6zellikle erkeklerde daha yaygin goriilmekte olup erkek/kadin oran1 yaklasik
2:1°dir [8].

Giliniimilizde, asemptomatik hastalarda veya farkli sistemlere ait sikayetler
nedeniyle hastaneye basvuran bireylere yapilan abdominal goriintiilemeler sirasinda,
insidental RCC tespit edilme orani1 giderek artmaktadir. Abdominal bolgeye yonelik
radyolojik kesitsel goriintiileme yontemlerinin yayginlagsmasi ve giderek daha fazla

hastaya uygulanmasi, bu durumun baslica nedenlerindendir. Ayrica, goriintiilleme



teknolojilerinin hizla gelismesi, RCC ve diger bobrek lezyonlarinin daha erken ve daha

sik tespit edilmesine katkida bulunmaktadir [21-25].

2.1.2. RCC Risk Faktorleri

RCC’nin kesin nedeni tam olarak anlagilamamis olsa da ¢esitli risk faktorleri
tanimlanmistir. Bunlar arasinda sigara kullanimi, hipertansiyon ve obezite One
cikmaktadir. Ayrica, kirmizi et tiikketimi ve kanserojen maddelere mesleki maruziyet
de RCC gelisiminde 6nemli risk faktorleri arasinda yer almaktadir [26-28].

Sigara tiiketiminin RCC riskini erkeklerde %50, kadinlarda ise %20 oraninda
artirdig1 gosterilmistir. RCC ile iliskili mesleki risk faktorleri arasinda en 6nemlisi,
trikloroetilen adli kimyasala maruziyettir. Ote yandan, 6zellikle turpgiller olmak iizere,
meyve ve sebze tiikketiminin RCC riskini azalttigr bildirilmektedir [29-32].

Aile dykiisii, tiim renal malignitelerde oldugu gibi RCC gelisiminde de 6nemli
bir risk faktoriidiir. RCC hastalarinin birinci derece akrabalarinda risk yaklasik iki kat
artmaktadir. Ayrica, RCC vakalarinin yaklasik %2-3’t familyaldir. Familyal RCC
kapsaminda, BAP1, FLCN, FH, MET, PTEN, SDHB, SDHC, SDHD, TSCI, TSC2,
VHL gibi 11 ila 19 gende mutasyonlar tanimlanmis olup, bu mutasyonlardan bazilar
sporadik RCC vakalarinda da anlamli bulunmustur. Bu genler arasinda en dikkat ¢ekici
olan1 VHL (von Hippel Lindau) genidir; VHL gen mutasyonu, von Hippel-Lindau
hastaliginin temel patogenezi olarak kabul edilmektedir [33-36].

2.1.3. RCC Histopatolojisi ve Histolojik Alt Tipler

RCC, yaklagik 40 alt tipte siniflandirilmis olup, farkli histolojik yapilarin yan
sira cesitli genetik ve molekiiler degisikliklere sahip genis bir malignite grubunu
kapsamaktadir. Bobrekte en yaygin olarak gozlemlenen RCC alt tipleri; clear cell
(ccRCC), papiller (tip 1 ve tip 2 seklinde siniflandirilan pRCC) ve kromofob hiicreli
(chRCC) formlardir. Bu alt tipler, tiim RCC vakalarinin yaklasik %90’
olusturmaktadir. Papiller adenom, multilokiiler kistik seffaf hiicreli karsinom,
sarkomatoid differansiyasyon gosteren RCC (sdRCC) ve miisindz tiibiiler, igsi hiicreli

karsinomlar (MTT) ise daha nadir olarak izlenmektedir [7].



Histolojik alt tipler arasinda, en sik ccRCC izlenmektedir. Yillarca ccRCC
patoloji raporlarinda baskin olarak tanimlanmis olmakla birlikte 1980’lerin ortasinda
Kovacs ve arkadaslarinin pRCC’lerde %75’°den fazla papiller 6zellik gézlemlendigini
ve karyotip analizinde karakteristik 3p delesyonunun bulunmadigini gostermesi,
pRCC’nin tanimini netlestirmistir. ilerleyen dénemlerde, papiller tiimérlerin iki ayri
tipte smiflandirildig belirlenmistir. Ugilincii en sik rastlanan RCC alt tipi olan
chRCC’ler ise ilk olarak 1985°te tanimlanmistir. Theones ve arkadaslari, chRCC’lerin
sitoplazmalarinin Hale’in kolloidal demir yontemiyle daha gii¢lii, Alcian mavisiyle ise
daha zayi1f pozitif reaksiyon gosterdigini ortaya koyarak, bu alt tipin ccRCC’den ayirt
edilmesinde 6nemli bir rol oynadigini bildirmistir [37-40].

Diger nadir RCC alt tipleri daha c¢ok 1990’11 yillarda rapor edilmistir.
Heidelberg (1996) ve Rochester (1997) konferanslari, modern siniflama sisteminin
gelismesinde onemli kilometre taglari olarak kabul edilmektedir. Sonraki yillarda,
eklenen alt tiplerin sayisinda artis gézlemlenirken, gelismis sitogenetik ve histolojik
analiz yontemlerinin etkisiyle, bazi timoér alt gruplarinda yeniden siniflandirmalar
yapilmustir. Bu baglamda, miisindz tiibiiler igsi (spindle) hiicreli karsinom (MTT) adi
verilen ayr1 bir timor alt grubunun tanimlanmasi 6nemli bir 6rnektir [41].

Onceki yillarda “diisiik dereceli toplayici kanal karsinomu” olarak adlandirilan
MTI, belirgin igsi (spindle) hiicre differansiyasyonu gosteren ve muhtemelen Henle
kulpu ile iligkili nadir bir RCC alt tipidir. MTI, genis bir yas araliginda ortaya ¢ikmakta
ve kadinlarda erkeklere oranla dort kat daha sik goriilmektedir. Bu tlimoriin
nefrolitiyazis ile iligkili olmas1 da dikkat ¢ekicidir. Tiimoér boyutu 1 cm ile 18 cm
arasinda degismekle birlikte, ¢cogu timor 2-4 cm arasindadir. Genellikle miisin
acisindan fakir, elonge, dallanmis ve stromal mukus igeren tiibiiler yapilarin varlig
ayirici tanida onemli ipuglart sunmaktadir [40-42].

MTI’nin histopatogenezi tam olarak aydinlatilamamis olmakla birlikte,
immiinohistokimyasal olarak MTI ile pRCC arasinda Onemli bir ortiisme
kaydedilmistir. Ug komponentli bir neoplazi 6zelliginde olmasi, MTI’nin tespitinde
genis bir ayirici taniya neden olmakta ve diger alt tiplerle benzerliklerin artmasina
katkida bulunmaktadir. Ornegin MTI’nin atipik formu olarak son zamanlarda
sarkomatoid differansiyasyon gosteren lezyonlar tanimlanmis olsa da sarkomatoid

differansiyasyon gosteren RCC (sdRCC), MTI’den ayr1 bir alt grup olarak kabul



edilmektedir. Aslinda, MTi’lerdeki igsi hiicre komponentlerinin yumusak, diisiik
dereceli goriiniimii ve tiimdriin gorece daha zararsiz seyri, MTI’yi tipik sdRCC’den
ayiran baslica 6zelliklerdendir. MTT’lerin biiyiik ¢ogunlugu diisiik derecelidir. Ayrica,
MTI’lerde igsi hiicrelerin baskinligi, leiomyoma ve diisiik dereceli leiomyosarkom
gibi diiz kas neoplazilerine benzerlik gostermektedir. Ote yandan, sdRCC, toplayict
kanal karsinomlar1 ile tarihsel baglantilart bulunan diger nadir renal hiicreli timor
grubunu olusturur. Nekroz, yiiksek dereceli sarkomatoid mimari ve timor igi ile
peritimdral aktif inflamatuvar hiicre infiltrati varligi sdRCC’yi ayr1 bir grup olarak
tanimlamaktadir [41,43,44].

Tiim RCC vakalarinin yaklasik %70-80’1 Clear Cell RCC (ccRCC) alt tipine
aittir. Diger tiim alt tipler non-Clear Cell RCC (non-ccRCC) olarak ayr1 bir sinifta
degerlendirilebilir. ccRCC alt tip en agresif ve dliimciil form olarak nitelendirilir ve
metastaz yapma potansiyeline sahiptir. Papiller RCC (pRCC) ve kromofob hiicreli
RCC (chRCC) ise daha nadir goriilen alt tipler arasinda yer alir ve genel olarak daha
1yi prognoz gosterir [45,46].

2.1.4. RCC’de Histolojik Grade ve Genetik

1997 yilinda olusturulan Heidelberg siniflamasi, RCC tanisinda molekiiler
genetik Ozellikleri iceren ilk siniflama sistemi olmustur. Daha sonra, 2004 yilinda
Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tiimér siniflamasi, 2012 Vancouver ISUP (International
Society of Urologic Pathology) konferansi ve 2016 WHO-UICC Rochester siniflamasi
ile bu sistem daha da gelistirilmistir (Tablo 1) [21,47-49].



Tablo 1: RCC’de histolojik grade degerlendirmesinde Fuhrman ve WHO/ISUP
Evrelemesi [47-49]

Grade Sistemi |1 2 3 4
Fuhrman Grade |Nukleus yaklasik 10{Nukleus yaklasik|Nukleus yaklasik|Nukleus grade 3’e
pm, yuvarlak|15 pum,  hafif|20 pm, belirgin|benzer 6zellikte ancak
uniform goriiniimde |diizensiz sinirl diizensiz simirlt  |cok nukleuslu,
Nukleolus yok ya daj400X biiyilitmede|100x biiyiitmede|pleomorfik veya
¢ok kiiglik nukleolus var nukleolus var kromatin  kabalagmasi
izlenebilir.
WHO/ISUP 400x bityiitmede yok|400x  biiyiitmede|100x biiyiitmede|Rabdoid veya
veya bazofilik,|nukleolus  dikkati|nukleolus dikkati|sarkomatoid
dikkati  ¢ekmeyen|¢gekmektedir ve|¢ekmektedir. differansiyasyon,
nukleolus eozinofiliktir. 100x niikleer pleomorfizm ve
biiyiitmede kromatin kabalagsma
izlenmez.

En sik goriilen alt tip olan ccRCC’yi klasik olarak seffaf sitoplazmali ve ince
kapiller dolasimdan zengin hiicreler olusturur. 3p delesyonu uzun siiredir, ccRCC’nin
ayirt edici Ozelligi olarak tanimlanmakta olup vakalarin %90’mdan fazlasinda
goriilmekte ve artik tipik bir bulgu olarak kabul edilmektedir. Ek olarak VHL geni
kromozom 3p’de yer alir ve ccRCC’de en sik mutasyona ugrayan gendir. Bu nedenle
3p delesyonu hem sporadik RCC hem de familyal bir kanser sendromu olan VHL
hastaliginda 6nemli rol oynar. VHL gen disfonksiyonu ise hipoksi ile indiiklenen
faktorlerin  (HIF) regulasyonu aracilifiyla ccRCC’deki neoanjiyogenezden
sorumludur [21,50-52].

VHL geninin yani sira ccRCC’de daha nadir olarak PBRM1 ile birlikte SETD2,
KDMS5C ve BAP1 gibi diger genler de ccRCC’de rapor edilmektedir. Yapilan bir
calismada ccRCC’li hastalarin yaklasik %53 {inde VHL gen mutasyonunun oldugu
gosterilmistir. En sik saptanan ikinci gen ise, bir timor siipressor gen olan ve
kromozom 3p’de VHL genine yakin lokalizasyonda bulunan PBRM1 genidir. Ayn1
calismada PBRM1 gen mutasyonu %?28,8 hastada izlenmistir. Bu gen mutasyonlari
ileri evre, yiiksek grade ve tiimor invazyonuyla iliskili bulunmustur. BAP1 gen
mutasyonu ise olgularin yaklagik %]15’inde izlenir. BAP1 gen mutasyonu olan

bireylerde, tlimdrler yiiksek grade ile iligkilendirilmistir [52-57].



Papiller renal hiicreli karsinom (pRCC) genel olarak %15 oraninda goriilen
ikinci en stk RCC tiirtidiir. Tip 1 ve tip 2 pRCC olmak {izere iki alt tipi vardir. Tipl
pRCC daha belirgin ve net bir tanimlanabilir 6zelliklere sahiptir. Tip 2 pRCC daha
nadir goriilen ve tartismal1 bir alt tip olarak papiller ve papiller-tiibiiler mimariyi i¢eren
bir tiimor grubunu temsil eder. Ayrica son zamanlarda fumarat hidrataz eksikligi,
onkositik RCC gibi farkli varyantlarinda tanimlanmasiyla birlikte pRCC spektrumu
genislemistir. Tipl pRCC’de en sik 7. ve 17. kromozomun trizomi ve polizomileri
bildirilmis, bunun yam sira ¢esitli kromozomal anomaliler de raporlanmstir. Tip 1
pRCC formunda 6zellikle MET mutasyonlar1 6nemli bir genetik 6zellik olarak kabul
edilmektedir [58-60].

Noroendokrin 6zelliklere sahip chRCC’ler haric chRCC’lerde rutin molekiiler
genetik test uygulamalar1 yapilmasi1 genel olarak tercih edilmemektedir. Alt tiplerin
genetik testlerdeki dagilimi degisken olmakla birlikte biyolojik davraniglar1 arasinda
belirgin farkliliklar gézlemlenmistir. Noroendokrin 6zellikler gésteren chRCC, diger
alt tiplere gore daha agresif seyirli olma egilimindedir. Ayrica timor siipresor
genlerden FLCN (Folikulin), kromofob ve onkositik tiimdrlerin birlikteligine isaret
etmesi nedeniyle Birt-Hogg-Dube Sendromunun tanisini desteklemek igin
kullanilabilmektedir [61].

Miisindz tiibiiler igsi hiicreli karsinomlar (MTI) genellikle daha tipik
morfolojiye sahip, 6zellikleri itibariyle pPRCC’ye benzeyebilen daha az agresif seyirli
nadir bir alt timor tipidir [62,63].

2.1.4.1. ccRCC’de Genetik Ozellikler

ccRCC’de en sik karsilagilan gen mutasyonu VHL olmasina ragmen yakin
zamanli meta-analiz ¢alismalar1 bu gen mutasyonunun ccRCC’li bireylerde prognostik
oneminin diisiiniildiigii kadar 6nemli olmadigini da bildirmistir [53]. ccRCC’de en sik
tanimlanan ikinci gen mutasyonu olan PBRM1 gen mutasyonunun ise ileri TNM
evreleri ve yiiksek Fuhrman grade skoruyla daha fazla iligkili oldugunu

vurgulamaktadir [36,52,53,64].



2.1.5. RCC’de Goriintiileme ve Tani

Gilintimiizde RCC tanisinda etkinligi kanitlanmig bir gorlintiileme yontemi veya
biyobelirte¢ olarak kullanilan bir tarama testi bulunmamaktadir. RCC yonetiminde temel
prensip tiimori tespit etmek, tlimoriin lokalizasyonunu, yayilim derecesini ve uzak organ
metastazi olup olmadigini saptamak, ardindan histopatolojik incelemesini gergeklestirmek
ve tedavi sonrasi tedavi yanitin1 degerlendirmektir. [52,65,66].

Radyolojik inceleme olanaklarinin artmasi asemptomatik hastalarda, kiigiik
boyutlu renal kitlelerin de saptanmasini yayginlastirmistir. Giintimiizde tiim teshis edilen
renal lezyonlarin %5’e yakin1 4 cm’den kiigiiktiir ve “kiigiik boyutlu renal kitle” olarak
adlandinlir [16, 67,68].

Olgularin yalnizca %10’u klasik sikayetlerle bagvurur. Bunlar hematiiri, yan agrist
sikayetlerive palpasyonda ele gelen kitle bulunmasidir [21,69].

Radikal nefrektomi ile RCC tanis1 alan olgularda karsi taraf bobrekte asenkron
timor gelisme olasiligr %2’dir. Hematojen yayilim, lenfatik yayilima gore daha hizli ve
erken olur. En sik etkilenen organlar ise akciger ve kemiktir. Bu nedenle hastanin fizik
muayene bulgulari varsa, beyin goriintiilemesi ve diger metastaz taramalari tan1 esnasinda
Onerilir [19].

Ultrasonografik inceleme solid-kistik ayriminda ve wvarsa kist igerisindeki
septasyonlarin tespitinde 6nemlidir. BT de hipovaskiiler olarak izlenen pRCC’nin kistten
ayrimmnda da yardimei olabilir. Ayrica vendz tiimor trombiisiiniin varligi ve inferior Vena
Kava’ ya (VKI) uzamnu agisindan ek yarar da saglayabilir. Ozellikle VKI’daki tiimor
trombiisii saptamada dogrulugu %100’e yakindir. Intraoperatif olarak kullanilabilmesi,
iyonlastiric1 radyasyon igermemesi, tetkik yapilirken bulgularin ger¢ek zamanl olarak
degerlendirilmesi acisindan da US’dan faydalanilabilir [70].

Renal tiimor degerlendirmesinde temel goriintiilleme yontemi dinamik kontrasth
BT incelemesidir. Kontrastsiz ¢ekimin ardindan dinamik seriler alinmalidir. Buna gore
intravendz iyotlu kontrast madde enjeksiyonu ardindan kortikomediiller fazda (20-40. sn),
nefrogram fazinda (100-150. sn) ve ekskretuvar fazda (180-300.sn) goriintiiler alinmasi
tanisal dogrulugu arttirmaktadir. Kortikomediiller fazda genel olarak korteks ve arteryel
yapilar degerlendirilir. Nefrogram fazinda korteks ve medullanin homojen

kontrastlanmas1 beklenir. Nefrogram fazi1 renal lezyonlarm biiyiik Olgiide en iyi
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degerlendirildigi fazdir. Bobrek toplayict yapilari ve tireterleri degerlendirmek i¢in en iyi
faz ise, ekskretuvar fazdir. Kesit kalinligi 1-3 mm segilerek 100-120 kVp voltajda,
otomatik tiip akim modiilasyon (50-300 mAs aralifinda) kullanilarak kesitler alinir ve
koronal, sagittal reformat goriintiiler de elde edilmelidir [71-73].

Kontrastsiz fazin kullaniminin sebebi, timdr icindeki yag, kalsifikasyon
komponentlerinin  tespiti ve kontrastli serilerde kitlenin  kontrastlanmasini
degerlendirmektir. Kalsifikasyon diger benign lezyonlarda da izlenebilir. Periferal
kalsifikasyon daha ¢ok benign lezyon ve kistlerde izlenirken RCC’de kalsifikasyonlari
daha ¢ok santraldir RCC vakalarimin yaklasik %30’unda tiimor iginde kalsifikasyon
izlenebilir [74].

RCC’ler birgok goriintiileme bulgular igerir fakat bunlar arasinda en tipik olanlart,
egzofitik olmalari, kistik-nekrotik veya hemorajik komponent barindirmalari, kontrast
madde enjeksiyonundan sonra heterojenite ve yogun kontrast madde tutmalaridir.
Bununla beraber RCC’nin histopatolojik alt tiplerine gore degisen kontrastlanma
patternleri de mevcuttur. ccRCC’de diger histolojik alt tiplere gore daha yogun ve
heterojen kontrastlanma izlenmektedir. Kim ve arkadaslarinin yaptig1 arastirmaya gore
kortikomediiller fazda elde edilen goriintiide 84 HU degerinden daha fazla kontrastlanma
izlenmesi ccRCC’nin diger RCC alt tiplerinden ayriminda %74 duyarli %100 6zgiil
oldugu iddia edilmistir. Diger bir arastirmada pRCC’nin daha homojen natiirde oldugu ve
3 cm’den kiigiik lezyonlarin kontrastlanmasinin daha az oldugu belirtilmistir. chRCC ise
genellikle ccRCC’ye gore daha az vaskiiler, kontrastlanmas1 da periferal agirhikhidir
[52,75-77].

BT inceleme ayn1 zamanda, komsu yag doku invazyonu, adrenal glandlar gibi
komsu organ tutulumu, vaskiiler invazyonun belirlenmesi, anatomik varyasyonlarin
gosterilmesi konusunda faydalidir. Ayn1 zamanda, opere edilecek hastalarda cerrahi
yaklasim yonii acisindan da yol gostericidir [77].

Bolgesel lenf nodu tutulumu kétii prognoz gostergesi oldugundan raporlarda
belirtilmesi 6nemlidir. BT incelemesinde lenf nodu kisa aksinin 1 cmden biiyiik olmasi
sinir tanisal deger olarak kabul edilir. BT nin lenf nodu yayilimi tanisinda dogrulugu %83-
89’olarak degerlendirilmistir. Lenf nodunun kisa akst 1 cm’nin altinda oldugunda
metastatik olabilecegi gibi, 1 cm’den biiyiik olup reaktif olabilecegi goz Oniinde

bulundurulmalidir [78].
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MRG, o6zellikle US ve BT ile tespit edilen fakat karakterize edilemeyen renal
kitlelerde tamsal fayda saglayabilir. Ayrica vena kava inferiordaki (VKI) trombiisiin
gosterilmesinde de 6nemli rol oynayabilir. T2 agirhikli goriintiiler (T2AG) tiimoriin solid-
kistik ayrim i¢in 6nemlidir. Bununla beraber, faz ici / faz dis1 gradient eko T1 agirlikli
gortintiiler (T1AG), tiimér i¢i yag komponentini degerlendirmede etkili olup ek olarak yag
baskili sekanslar, gadolinyum enjeksiyonu sonrasi postkontrast seriler ve gereklilik
halinde subtraksiyon goriintiiler de tiimoriin karakterizasyonunda aktif rol oynar [79,80].

RCC’yi tespit etmede kullanilan gériintiilleme yontemleri RCC’yi, alt tiplerden ve
bazen de benign lezyonlardan net olarak ayirt edememektedir. Benzer radyolojik bulgular
izlenebilmesi nedeniyle goriintiilemede RCC, onkositom ve yagdan fakir
anjiyomiyolipomlar1 (fpAML) birbirlerinden ayirt etmek zordur. Bu baglamda bobrek
lezyon biyopsisi RCC tanisinda yiiksek dogruluk degerlerine sahiptir. Ancak invaziv bir
islem olmakla beraber bazi lezyon lokalizasyonlarinda ve kiigiik boyutlu lezyonlarda
uygulamasi zordur. Giiniimiizde RCC’de radyolojik goriintileme yontemlerinin iki
o6nemli kisithiligr mevcuttur. Bunlar kiiciik bobrek tiimorlerinin tespitinde yasanan sinirh
dogruluk ve nefrektomiden sonra histopatolojik degerlendirmede benign lezyon tanisi elde
edilmesidir. Yapilan bir ¢alismaya gore kiiciik boyutlu solid renal kitlelerin nefrektomi
sonrast %10-25’1 patolojik incelemede benign olarak degerlendirilmistir. Ayrica sistemik
tedavi seceneklerinin de mevcut oldugu mRCC olgularinda psddoprogresyona sebep
olabilen immiinmodulatdr ilaglarin varligi, lezyon boyutuna dayanan tedavi takibindeki
kisitliliklart da beraberinde getirmektedir [81-90].

Yapilan calismalarda insidental saptanan kiiglik boyutlu RCC’lerin biiyiime
hizinin daha yavas oldugu belirtilmistir. Fakat cogu kii¢lik boyutlu bobrek kitlesi cerrahi
olarak ¢ikarildigindan RCC’nin dogal seyrinin goriintiileme ile degerlendirilmesi kisithidir
[91,92].

RCC goriintiilemesinin 6nemli bir kisithiligr da histolojik grade konusunda fikir
vermesindeki yetersizligidir. Fuhrman grade ve WHO/ISUP, tedavi takibinde niiks riskini
tahmin etmeye yardimci Onemli histolojik grade smiflama sistemleridir. (Tablo 1)
Histolojik grade de lezyonun histopatolojik incelenmesiyle miimkiindiir. Bu agiklamlarin
1s181nda, radyomiks goriintiileme yoluyla bir bobrek kitlesinin histopatolojik derecesini
non-invaziv olarak ongdérmek, hastay1 en iyi tedaviye yonlendirmek icin son derece

O6nemli olabilir [93-95].
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2.1.6. RCC Evrelemesi

RCC evrelemesi, tiimor boyutu, ekstrarenal invazyon derecesi, lenf nodu tutulumu
dikkate alinarak ve uzak organ metastazi olup olmadigina gore yapilir. Optimal evreleme
icin toraks, abdomen ve pelvisin kontrastlh BT goriintiilemesi gergeklestirilmelidir.
Boylelikle primer tiimoriin boyutu, bobrekle sinirli olup olmadigi, perirenal yagh dokuya
uzanimin varlig1 ve uzak metastazlarin (akciger, kemik, uzak lenf nodu vb.) olup olmadigi
ayrintili bir sekilde degerlendirilmis olur [77].

Evre 1 ve 2 timor tamamen bobrek igerisindedir. Evre 3 tiimorler Gerota fasyasi
icindeki vaskiiler yapilara ve adrenal glandlara uzanir veya bolgesel LN yayilimi olabilir.
Evre 4 tiimorlerde ise Gerota fasyasinin tesine yayilim ve/veya uzak organ metastazi

izlenir (Tablo 2) [96,97].

Tablo 2: RCC i¢cin TNM evrelemesi

T1 Tla Tm <4 cm, bobrekte smirli
T1b Tm >4 cm, <7 cm, bobrekte sinirhi
T2 T2a Tm>7 cm, <10 c¢m, bobrekte sinirli
T2b Tm>10 cm, bobrekte sinirl
T3 T3a Renal ven, kaslara veya perirenal alana yayilim
T3b VKI’ye invazyon
T3c Diafragma seviyesine kadar VKI invazyonu
T4 Gerota fasyasini agan veya adrenal gland tutulum
NO Bolgesel LN tutulumu yok
N1 Bolgesel LN tutulumu
MO Uzak organ metastazi yok
MI Uzak organ metastazi var
Evre 1 T1 NO MO
Evre 2 T2 NO MO
Evre 3 T3 NOMO/T1,2,3 N1 MO
Evre 4 T4 Nx Mx / Tx Nx M1

T=Tiimér ¢ap1, N=Nodal yayilim, M=Uzak organ metastazi Tm: Tiimér ¢ap1, VKI: Vena Kava Inferior,
LN:Lenf nodu
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2.1.7. RCC’de Prognoz ve Tedavi

Su anda RCC igin en 6nemli prognostik faktér tiimdriin histolojik alt tipi ve
patolojik evrelemesidir. Histolojik alt tipi ccRCC ve non-ccRCC olan tiimorlerin
prognozlar farklidir. Bunlar 6zellikle ileri metastatik durumlarda molekiiler tedavilere
farkli yanitlar gosterebilir. non-ccRCC’lerin prognozlari ccRCC’ye gore daha iyidir
[46,98-101].

RCC tedavi secenekleri temel olarak total nefrektomi, parsiyel nefrektomi,
ablasyon ve sistemik tedavilerdir. Tedavi biiyiik 6l¢iide hastaligin evresi ile belirlenir.
Total nefrektomi, lezyon olan bobregin tamamen c¢ikartilmasidir. Uygun olan evre 1
RCC’lerde parsiyel nefrektomi Onerilir. Yash hastalar ya da eslik eden hastaliklari
sebebiyle cerrahi yapilamayan hastalarda aktif gozlem veya ablasyon tedavileri
diisiiniilebilir. Evre 3 RCC ve klinik olarak lenf nodu yayilimi mevcut olan hastalarda,
lenf nodu diseksiyonu ile birlikte total nefrektomi 6nerilir [102,103].

Robson, ilk kez 1963’te tanimladigi giinden bu yana tim bdbrek kitleli
hastalara total nefrektomi yillarca tek tedavi yontemi olarak uygulanmistir. Ardindan
parsiyel nefrektomi, 6zellikle tek bobrekli ve bilateral renal tiimdrii olan hastalarda
tedavi yonetimini degistirmistir. Zamanla parsiyel nefrektominin, total nefrektomi ile
karsilastirildiginda daha ytliksek komplikasyonlari olmasina ragmen benzer onkolojik
sonuglarinin oldugu gosterilmesi cerrahlarin RCC’ye dair tedavi yaklagimlarin
degistirmistir. Diisiik evreli ve erken donemde insidental olarak RCC tanilarinin
artmasi ile birlikte parsiyel nefrektominin renal fonksiyonlar1 korumasi ve onkolojik
basarisi itibariyle tercih edilirligi giderek artmaktadir. Bu da operasyon oncesi daha

dogru radyolojik evrelemenin gereksinimini ortaya ¢ikarmistir [ 104-109].

2.2. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi (ML) ve Radyomiks Genel Bilgiler

Yapay zeka (YZ), tip alaninda giderek artan bir dneme sahip olup, hastalik
tanisindan tedavi planlamasina kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Klinik
verilerin derinlemesine analizi sayesinde, YZ destekli sistemler hekimlerin daha
dogru, hizli ve kisisellestirilmis kararlar almasina yardimci olmaktadir. Ozellikle

radyoloji ve tibbi goriintiileme verilerine dayal disiplinlerde, yiiksek sayida ve yiiksek
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¢oziiniirliiklii veriler sayesinde, YZ nin etkisi belirgin hale gelmekte ve hastaliklarin
erken evrede saptanmasinda 6nemli basarilar elde edilmektedir. YZ algoritmalarinin
RCC tan1 ve tedavi takibindeki kullanimi ise su bagliklar altinda 6zetlenebilir [12,110-
113]:

- Otomatik RCC Tespiti: YZ algoritmalar1 ile BT ve MRG goriintiilerini analiz
ederek RCC’yi erken evrede tespit edebilir.

- Alt Tiplerin Tespiti: Farkli RCC alt tipleri goriintiileme verilerinin makine
O0grenimi modellemeleriyle daha dogru sekilde belirlenebilir.

- Tumdr Heterojenitesinin Degerlendirilmesi: Radyomiks tabanli analizler,
tiimoriin mikroyapisal 6zelliklerini degerlendirerek agresifligini ve biyolojik
davranisini tahmin edebilir.

- Tedavi Yanitinin Tahmini: YZ destekli sistemler, immunoterapi ve hedefe
yonelik tedavilere verilen yanitlar1 tahmin ederek kisisellestirilmis tedavi
yaklagimlarina katki saglar.

- Prognostik Modellerin Gelistirilmesi: YZ, hastalarin klinik verilerini analiz

ederek sagkalim oranlar1 ve hastalik seyrini 6ngérebilen modeller olusturabilir.

YZ, DL ve ML arasindaki iliski Sekil 1°de sematize edilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Derin Ogrenme

Sekil 1: Yapay zeka, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme arasindaki iliski semasu.
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2.2.1. Yapay Zeka (YZ) Kavram ve Temel Bilesenleri

Yapay zekd (YZ) insan benzeri diisiinme, 6grenme ve problem c¢ozme
yeteneklerine sahip bilgisayar sistemleri ve algoritmalar gelistiren bir bilim dalidir.
YZ, makinelerin veri analizi, karar verme ve 6zerk hareket etme gibi biligsel islevleri
yerine getirebilmelerini saglar. YZ’nin temel bilesenleri arasinda makine &grenimi
(Machine Learning-ML), derin 6grenme (Deep Learning-DL), dogal dil isleme
(Natural Languange Processing-NLP), bilgisayarli gorme (Computer Vision)
sayilabilir. Bir yapay zeka alt dali olan ML, sistemlerin, biiylik veri setlerinden veri
cikartarak programlanmadan 6grenmesini saglayan bir disiplindir [114].

Her alanda oldugu gibi radyolojide de teknoloji ve YZ imkanlar1 hizla
ilerlemektedir. Bir¢ok radyoloji disiplininde YZ uygulamalar1 kullanilmakla beraber
baz1 ¢evrelerde bu diizeyde kiiltiirel engel mevcuttur. Bu engelin sebebi YZ’ nin ve
ML nin, 6niimiizdeki 5-10 y1l i¢erisinde insanin giiciinii asacagini ve ozellikle radyolog

ve patologlarin yerine makinelerin kullanilacagini 6ngoren endiselerdir [115-117].

2.2.2. Yapay Zeka’nin (YZ) Tarihgesi ve Gelisimi

Yapay zekanin tarihi, disiindiiglimiizden ¢ok daha eskilere dayanir. Antik
caglarda, insanlarin tanr1 mitlerine olan inanci, nesnelere zekd kazandirma arzusunu
da beraberinde getirmistir. Ornegin, Iskenderiyeli Heron’un tamamen mekanik
kuklalardan olusan tiyatro oyunlar1 sergiledigi bilinmektedir. 1666 yilinda Leibniz,
insan diisiincesini bir alfabe gibi degerlendirerek, diisiincelerin basit kavramlarin
birlesimiyle olustugunu 6ne slirmiistlir. George Boole, mantiksal akil yiiriitmenin,
denklem ¢ozmekle benzer sistematik bir mekanizma ile isledigini ortaya koymus ve
Boolean Cebri adli 6nemli bir eserin temelini atmistir [118,119].

Turing testi, YZ tarihinin en 6nemli olaylarindan biri olarak kabul edilir. Bu
testin amact, bir makinenin diistiniip diistinmedigini belirleyebilmek i¢in mantiksal bir
yontem sunmaktir. Test siirecinde, makine ile goniillii bir insan, sorgulayicinin goriis
alanindan saklanir. Sorgulayici, sorular sorarak hangi tarafin insan, hangisinin makine
oldugunu ayirt etmeye calisir. Eger test, tekrarlanan soru dizileri sonucunda makineyi

tutarl bir sekilde insan olarak belirleyemiyorsa, makine testi gegmis sayilir [120].
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Alan Turing, yapay zeka alanina onciiliik etmesinin yani sira kriptolojinin de
kurucularindan biri olarak goriiliir; telsiz sifreleme ¢alismalart sayesinde 2. Diinya
Savasi'nda onemli roller iistlenmistir. Ayrica, bilgisayar biliminin "Nobel’i" olarak
anilan Turing Odiilleri, akademik ve bilisim diinyasinda biiyiik ilgi gérmektedir [120-
123].

Turing’in 1950 yilinda yayimnladig:r “Computing Machinery and Intelligence”
makalesinden bu yana, 6zellikle son 20-25 yilda YZ alaninda 6nemli gelismeler
yasanmistir. Her ne kadar Turing, YZ ¢aginin baslangici olarak kabul edilse de, “yapay
zeka” terimi ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Koleji’nde John McCarthy’nin
diizenledigi bir ¢alistayda kullanilmistir [120-123]. Bu calistayda, arastirmacilar
YZ’nin temellerini ortaya koyan bir 6neri taslagi hazirlamiglardir. Bu etkinlikten sonra
YZ alaninda ivme kazanmais; bir¢ok dnemli YZ programi gelistirilmistir [ 120-123].

Giiniimiizde YZ uygulamalari elektronik tiikketimden sosyal medyaya kisisel ve
devlet giivenlik sistemlerinden dijital igerik tiretimine, finans sektoriinden, toplu
tagima araglarina kadar hemen hemen her alanda kullanilmaktadir [115].

1974-1980 yillar1 arasi donem ““Yapay Zekd Kist (Artificial Intelligence
Winter)”’olarak isimlendirilir. Bu donemde YZ c¢aligmalar1 olumsuz elestirilere maruz
kalmis ve bir kisim devlet ve kuruluslar YZ c¢aligmalarina fon ayirmamistir. 1980°1i
yillarda tekrar hareketlenmistir. 1997 yilinda IBM tarafindan gelistirilen “Deep Blue™
programinin diinya satran¢ efsanesi Garry Kasparov’u yenmesi basinda ve teknoloji
diinyasinda ¢ok ilgi ¢ekmis, bu olayla beraber bilgisayarlarin insanlardan {istiin
olabilecegi goriilmiistiir [124,125].

2000’11 yillarda Facebook, Twitter, Netflix, Google gibi sirketler YZ
yazilimlarin1 kullanmaya baslamisg, teknoloji ve internet diimyasinda giin gectikge
kullanimi artmaktadir [121].

YZ’nin ilerleyen zamanda saglik hizmetlerinde etkin rol oynayacagi kesindir.
YZ’nin saghk hizmetleri ile ilgili en yaygm kullanimi radyolojik goriintiileme

teknolojileri, bilhassa ML ve DL {izerinedir. [116,117].
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2.2.3. Deep Learning (DL) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgi isleme teknolojisidir. Temel olarak ndronlar cesitli sekillerde
birbirlerine baglanarak aglar olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler. YSA’lar desen tanima
problemleri, 6zellik ¢ikartilmasi, siniflandirma gibi uygulamalar i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [126-128]. YSA birbirine paralel olarak calisir ve biyolojik sinir
aglarina benzeyen bir desende bulunan bir¢cok hesap elemanindan meydana gelir.
Makine Ogreniminde kullanililan YSA formlarinda genellikle 2-3 noéron katmani
mevcuttur. Her noron belirli bir hesaplama yapsa da aglarin birbirlerina bagli yapisi
karmasik fonksiyonlarin ve hesaplamalarin yapilmasina olanak saglar. Her YSA, ML
uygulamalarinda kullanilabilecegi gibi DL benzeri uygulamalarda daha yaygin olarak

kullanilmaktadir [126-128].

2.2.4. Makine Ogrenimi (ML) ve Radyomiks Kavrami

Radyomiks tibbi goriintiilerden c¢ikarillan yiiksek boyutlu ve niceliksel
ozelliklerin analiz edilmesini saglayan bir yontemdir. Bu 06zellikler timor
heterojenitesi, morfolojisi ve yogunluk dagilimi gibi faktorleri de igerir. Geleneksel
biyopsi yontemleriyle bile elde edilmesi zor olan bu bilgiler non-invaziv bir sekilde
hastaligin seyri ile ilgili degerli bilgiler sunar [129-131].

Radyomiks kavrami, radyolojik goriintiide insan goziiyle elde edilemeyecek
bilgi ve bulgularin varlig1 varsayimina dayanmaktadir. Radyomiks ile bir dokudaki
bilgiyi, dijital olarak olusturulmus goriintiisiindeki sinyal intensitelerinin ve piksel
iligkilerinin uzaysal dagilimindan matematiksel olarak elde ederiz. Son yillarda,
ozellikle onkolojide, bir lezyonun tipini smiflandirmak, hastaligin evresini veya
prognozu tahmin etmek amaciyla radyomiks uygulamalar1 kullanan ¢aligma sayisi
artmistir [12,129-132].

Radyomiks kelime anlami olarak radyo ve -omiks olarak ayrilabilir. Omiks
ifadesi Oncesinde gelen kelimenin daha ayrintili ve daha biiylik boyutlarda veri

cikartilarak incelenecegi anlamina gelir. Radyogenomik ise bir hastalikta mevcut olan
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goriintilleme oOzellikleri ile o hastaligin altinda yatan genetik ve molekiiler

mekanizmalar arasindaki iliskileri inceleyen bir radyoloji disiplinidir [13,133,134].

2.2.5. RCC’de Radyomiks Kullanim

Son zamanlarda RCC ile alakali radyomiks g¢alismalarin sayis1 artmaktadir.
Ozellikle nefrektomi sonrasinda patolojik degerlendirmede benign lezyonlarin
sikligimin  yiilksek oram1  ve tedavideki karmasikliklar, RCC’de radyomiks
uygulamalarin 6nemini arttirmistir [12].

RCC’de radyomiksin 6nemi birkag temel noktada ele alinabilir [12,14,134]:

- Erken Teshis ve Siniflandirma: RCC’nin alt tiplerinin ayirt edilmesi (ccRCC/

non-ccRCC veya ccRCC/ pRCC/ chRCC) veya erken donemde malignitenin
tespiti i¢gin biyopsi yerine alternatif bir yontem olarak kullanilabilmesi.

- Prognostik Degerlendirme: Tiimoriin biyolojik davranisini ve agresiflik

derecesini belirlemek veya tiimoriin metastaz egilimini belirlemek.

- Tedavi Yamitinin Ongériilmesi: Immunoterapi, hedefe yonelik tedaviler ve

kemoterapi gibi tedavilere yanitin degerlendirilmesi veya hastanin bireysel

tedavi planlarinin olusturulmasina yardimer olmak amaciyla kisisellestirilmis

tip yaklasimina katki sunmak.

Radyomiks, RCC teshis ve yonetiminde biiylik bir potansiyele sahip olsa da
heniiz tam anlamiyla klinik pratige entegre olmus bir yontem degildir. Cok merkezli
calismalar ve biiylik veri analizleri ile radyomiks modellerinin daha da gelistirilmesi,
RCC yonetiminde 6nemli yenilikler getirebilir.

Gilinlimiizde onkolojide tedavi basarisizliginin 6nemli bir nedeni de tiimor
heterojenitesidir. Her hastada bir tiimdral yap: farkli genotipik ve fenotipik ozellikler
gosterebilmektedir. Bu farkli ozellikler aym1 hastada ve aym lezyonda farkh
lokalizasyonlarda bile mevcut olabilir. Bir tiimoriin icerisinde yer alan somatik
mutasyonlarin lezyonun her yerinde yer almadigini veya farkli oranlarda yer aldigi,
farkli lokalizasyonlarda farkli mutasyonlarin bulundugu, tedavi siirecinde de farkl
mutasyonlarin gelistigi bilinmektedir. Bu kesifler onkolojide gilincel uygulamay1
degistirmis, kisisellestirilmis tip olarak adlandirilan, hastalara ve hastaliklara yonelik

ozellikli bir egilim olusturmustur [129,134,135].
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Sonug¢ olarak, RCC’de radyomiks c¢alismalar1 esas olarak iki temel hedef
dogrultusunda ilerlemektedir. Birincisi bobrek tiimdrlerinde non-invaziv olarak
benign-malign ayriminin yapilmasi ve histolojik alt tiplerin belirlenmesidir. ikinci
hedef ise kisisellestirilmis tedavi yontemlerinin belirlenmesi ve tedavi yanitinin

degerlendirilmesinde 6ngoriide bulunmaktir.

2.2.6. Literatiirde RCC Olgularinda Radyomiks Uygulamalari

Bobrek lezyonlari i¢in radyomiks caligsmalar, insan degerlendirmesinde fark
edilemeyebilecek ince Ozellikleri yakalayarak, geleneksel radyolojik tekniklerin
tanisal ve prognostik 6ngorii giiclinii arttirdig1 gosterilmistir. [84,136-138].

Ursprung ve arkadaslar tarafindan 2020 yilinda yapilan bir metaanaliz
calismasina gore radyomiks c¢aligmalarin; hem RCC’nin benign lezyonlardan
ayriminda, hem de RCC’nin alt tiplerinin ayirt edilmesinde orta diizeyde basarili
oldugu gosterilmistir [136].

2019 yilinda 115 hasta iizerinde yapilan radyomiks calismasinda histogram ve
doku tabanli ozelliklerin degerlendirilmesinin, fpAML’nin RCC’den ayriminda
faydali oldugunu ve radyomiks calismalarin cerrahi Oncesi biyobelirte¢ olarak
degerlendirilebilecegini bildirmistir. Aynt yi1l 254 hasta iizerinde yapilan bagka bir
calismada, radyomiks tabanli uygulamalarin RCC alt tiplerini degerlendirmede
radyoloji uzmanlariyla beraber uyum ve performansi arttirdifi sonucu alimistir
[139,140].

Radyogenomik alaninda yapilan yakin tarihli bir c¢alismada, farkli ML
siniflandirma algoritmalar1 kullanan tekstiir analizi yontemlerinin, ccRCC’de en sik
izlenen ikinci gen mutasyonu olan PBRM1 geni olan ve olmayan ccRCC’leri ayirt

etme potansiyelinin oldugunu géstermistir [133].

2.3. Radyomiks Teknigi ve Is Akist

Radyomiks, goriintiilerden biiyiik boyutlu veri ¢ikarilmasi ve bu verilerin

islenmesi ve matematiksel analizi esasina dayanr.
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Radyomiks ¢aligmalarda temel adimlar1 ve is akis1 Sekil 2°de gosterilmistir.

¢ Tibbi goruntilerin elde edilmesi

e Segmentasyon

e Goriintii On-isleme (Pre-procesing)

J

~

e Radyomiks Ozniteliklerin Elde Edilmesi

J

* Oznitelik Segimi ve Boyut Azaltma

¢ Modelleme

¢ Validasyon

CgEEEEL

Sekil 2: Radyomiks is akisi.

2.3.1. Tibbi Goriintiilerin Elde Edilmesi

Radyomiks ¢aligmalarin temelini, farkli merkezler veya ayn1 merkezde farkl
zamanlarda elde edilen tibbi goriintiilerin biraraya getirilmesi olusturur. Radyomiks
analizlerin verimli bir sekilde yapilabilmesi icin elde edilen goriintiilerin yliksek
uzaysal ve kontrast rezoliisyona sahip olmasi 6nemlidir. Goriintiilemedeki artefaktlar,
cihaz ve hasta kaynakli goriintii kalitesini azaltan faktorler sebebiyle radyomiks
incelemede teknik sorunlar yasanabilir. Bu tiir sorunlarin en aza indirilmesi amacyla,
gorlintiileme esnasinda hastalarin pozisyonlamasi dogru yapilmali ve ¢cekimler belirli

standartlara uygun olmalidir [14].

2.3.2. Segmentasyon

Segmentasyon, radyomiks c¢alismalarin en zahmetli ve zorlu adimi olarak

degerlendirilir. Segmentasyonda ileri radyolojik yazilimlar olan 3DSlicer [141],
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LifeX, ImageJ 7 [142], ITK-SNAP [132] gibi ticari veya ac¢ik kaynakli programlar
kullanilabilir [14,143].

llgilenilen bélge belirlendikten sonra, analiz edilecek veriye uygun olarak ROI
(Region of Interest) veya VOI (Volume of Interest) geometrisi dahilinde lezyon
siirlar ¢izilerek, goriintiideki diger yapilardan izole edilir. Segmentasyon bir uzman
tarafindan manuel olarak yapilabilecegi gibi otomatik yazilim programlariyla da
gergeklestirilebilir. Otomatik segmentasyon daha hizli ve tekrarlanabilir niteliktedir.
Hasta sayis1 manuel segmentasyon yapilamayacak kadar fazla oldugunda bagvurulan
bir yontemdir. Manuel segmentasyon ise lezyonun en genis kesitinden, iki boyutlu /
2D (Kesit) veya lezyonu igeren tiim kesitler boyunca, ii¢ boyutlu / 3D (Voliimetrik)
olarak gergeklestirilebilir. Daha kapsamli ve giivenilir radyomiks 6zellik ¢ikarmasi
icin, iic boyutlu / 3D segmentasyon Onerilen segmentasyon yontemidir. Fakat uzun
zaman gerektirmesi sebebiyle kullanimi zordur. 2D segmentasyon daha hizli ve pratik
bir yontem olmakla beraber segmentasyon yapan kisiye bagl teknik degisiklikler
gosterebilir. Oznitelik tekrarlanabilirligini 6lgmek amaciyla simif i¢i korelasyon
katsayis1 olarak adlandirilan ICC (Intraclass Correlation Coefficient) kullanilabilir
[144-145].

Ayrica peritimoral 6dem gibi alanlarin da farkli farkli segmentasyonlar1 da
gerceklestirilebilir. Peritiimdral bolgelerdeki patolojik alanlar, lezyona bagl konake1

yanitiyla iligkili radyomiks bilgiler icerebilir [144,146].

2.3.3. Goriintii On Isleme (Pre-Processing)

Elde edilen goriintii verilerinin iyilestirilmesini, ¢ekime veya hastaya bagl
olusan goriintiileme farkliliklarinin standartize edilmesi amaciyla gergeklestirilir.
MRG goériintiilerinde ise BT den farkli olarak sinyal intensitesi (SI) kesitten kesite
farklilik gosterebilir veya gorilintiilerdeki inhomojeniteye bagli goriintiilenen
parametreler degisebilir. Dolayisiyla farkli parametreli goriintiilerin birbirleriyle
degerlendirilebilmesi icin goriintii diizeyinde ¢esitli islemler yapmak gerekir. Fakat
yapilan 6n isleme yontemlerinin radyomik imzayr degistirebilecegi gbéz ardi

edilmemeli, islemler dikkatle gerceklestirilmelidir [144].
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- Goriintii Diizeyinde Harmonizasyon [14,147]

o Resampling (Ortak voksel boyutuna interpolasyon): Gorlintiilerin

ortak bir uzaysal ¢oziiniirliige gore yeniden 6rneklenmesi islemidir.

o Normalizasyon (Gri degerlerinin harmonizasyonu): Gri seviye

degerlerinin normallestirilmesi i¢in +/- 3 sigma normalizasyonu en
sik kullanilan yontemdir.

o Diskretizasyon (Gri deger sayisini ayarlamak)

- Ogzellik Diizeyinde Harmonizasyon

2.3.4. Ozniteliklerin Elde Edilmesi (Radiomics Features)

Yapilan segmentasyon ve goriintli 6n isleme asamalarindan sonra radyomiks
Ozniteliklerinin elde edildigi basamaktir [14]:
- Sekil Ozellikleri (Shape)
o ROI geometrisini matematiksel olarak ifade eder.
- Histogram Ozellikleri (First Order)
o Piksel yogunluklarinin istatistiksel olarak hesaplanmasidir.
- Doku (Tekstiir) Ozellikleri (Second Order)
o Piksel ve voksellerin birbirleriyle olan iligkilerini ortaya koyar.

o Tiimdr heterojenitesinin degerlendirilmesini saglar.
2.3.4.1. Sekil Ozellikleri
ROI geometrisini matematiksel bir terminolojiyle ifade eder. Ornek olarak
“Compactness’’ degeri azaldiginda lezyonun sinirlariin diizensiz olmasini ve spikiile
konturlu olarak degerlendirilmesini saglar [14].
2.3.4.2. Histogram Ozellikleri (First Order)
Piksel ve voksellerin ayr1 ayr1 degerlendirilerek, buna gore bir histogram

olusturulmas1 sonucu elde edilir. Histogram dagilimindan mean, medyan, carpiklik

(skewness), basiklik (kurtosis), entropi gibi degerler elde edilir [14].
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2.3.4.3. Tekstiir Ozellikleri (Second Order) (Doku Ozellikleri)

Veri kiimelerini analiz ederek hem Ogrenebilen hem de gelistirilebilen YZ
gelistirme algoritmasinin bir pargasi olan ML’ nin 6nemli parametrelerinden biri doku
analizidir. Komsu piksel veya vokseller arasi iligkilerin istatistiksel olarak
tanimlanmasi ile ¢alisir. Piksel ve voksellerin birbiriyle olan iliskisini ve farkliliklarini
degerlendirmesinden dolayi, heterojenite degerlendirmesinde kullanilir. Radyomiks
ciktilarinda tiimor i¢i heterojenligi gostermesi bakimindan o6zellikle Onemlidir
[11,14,148].

Sik kullanilan doku analiz yontemleri sunlardir:

- Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM)

- Gray Level Run-Length Matrix (GLRLM)

- Gray Level Size-Zone Matrix (GLSZM)

- Gray Level Distance-Zone Matrix (GLDZM)

- Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix (NGTDM)

- Neighborhood Gray-Level Dependence Matrix (NGLDM)

2.3.4.3.1. Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM)

[k olarak Haralich tarafindan tanimlanan GLCM, goriintii isleme ve desen
tanima alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Buna gére GLCM belirli
bir yondeki pikseller arasinda mekansal iligkiyi tanimlar. Bu yontemde ekstraksiyon
asamasinda enerji, kontrast, varyans, varyans farki, agisal ikinci moment, invers fark
moment, korelasyon, karelerin toplami, ortalamalarin toplami, entropi, entropilerin
toplamu, entropilerin farki gibi parametreler kullanilarak 0, 45, 90 ve 135 derece 6zel
acilar da dikkate alinir. Bu yonelim acilarinin kullanilmasi analiz edilen objenin yapisi
hakkinda daha ayrintil1 bilgi saglar. Kontrast 6zellikleri, komsu pikseller arasindaki
renk ve yogunluk farkliliklarii igerirken, enerji 6zellikleri nesnenin homojenitesini
6lger. GLCM’den elde edilen enerji 6zelligi goriintiideki homojenligin bir dl¢iisiidiir

(Sekil 3) [114,135].
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Sekil 3: Radyomiks doku 6zelliklerinin hesaplanmasi. GLCM, piksel ciftlerini
degerlendirilmesine dayanirken, GLRLM aym gri degerine sahip piksellerin
uzunluguna, GLSZM aym gri degerlerine sahip komsu piksellerin alanlarin

incelenmesine dayamr [149].

2.3.4.3.2. Gray Level Run-Length Matrix (GLRLM)

GLRLM, bir goriintiide belirli gri seviyesine sahip ardisik piksel veya
voksellerin uzunluklarini analiz eden bir yontemdir. Ayn1 gri renk seviyesine sahip
piksellerin mekéansal dagilimi hakkinda bilgi verir. Boylece dokunun diizenliligi,
diizensizligi ve yonelimi hakkinda fikir verir. Ilk olarak Galloway tarafindan

tanimlanmistir (Sekil 3) [149,150].
2.3.4.3.3. Gray Level Size-Zone Matrix (GLSZM)

Bir goriintiide ayn1 gri seviyesine sahip baglantili bolgeleri tespit ederek bu
bolgelerin biiytikliiklerini analiz eder. GLRLM ile benzer metoda sahiptir. Ayn1 gri

seviyesine sahip olan komsu piksel ya da voksel gruplarinin sayisi ile matris olusturur

(Sekil 3) [149].
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2.3.4.3.4. Gray Level Distance-Zone Matrix (GLDZM)

GLDZM gri seviyeleri arasindaki farklara odaklanarak tekstiirdeki kontrast
degisikliklerini ve sinir bolgelerini analiz eder. GLSZM’nin bir varyasyonudur.
GLSZM daha ¢ok doku i¢i homojenligi ve bolgesel yapilar1 analiz ederken, GLDZM

gri ton gecislerini ve kontrast degisimlerini inceler [149].

2.3.4.3.5. Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix (NGTDM)

NGTDM, bir goriintii igerisindeki her pikselin, belirli komsuluk bolgelerindeki
piksellerle olan farkin1 analiz eden bir yontemdir. Bu gri tonlar arasindaki farklar
degerlendirilerek dokunun piiriizliiliikk (Coarseness), karmasiklik (Busyness), doku

giicli (Strenght) gibi 6zelliklerini ortaya ¢ikartir [151].

2.3.4.3.6. Neighborhood Gray-Level Dependence Matrix (NGLDM)

NGLDM, bir goriintiideki belirli bir gri seviyesindeki piksellerin komsu
piksellerle olan bagimlilik iliskisini analiz eden bir yontemdir. NGTDMden farkl
olarak benzer gri seviyesindeki piksellerin birlikte bulunma egilimlerini inceler.
NGTDM daha heterojen doku analizlerinde kullanilirken, NGLDM daha homojen ve

diizenli dokularin analizlerinde kullanilir [152].

2.3.5. Ozellik (Oznitelik) Secimi

Tiim bu yontemler sonucunda ¢ok sayida biiyiik boyutlu 6znitelik ortaya ¢ikar.
Oznitellik sayisinmn hasta sayisindan fazla olmasi overfitting riskini de beraberinde
getirir. Overfitting’de kullanilan model egitim setinde ¢ok 1yi performans gosterirken
diger setlerde performansit koétidiir ve hesaplama maliyetlerini de yiikseltir.
Dolayisiyla gereksiz ve daha az Oneme sahip Ozniteliklerin sayisinin azaltilmasi

onemlidir (Sekil 4) [153].
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Under-fitted Well-fitted Cwver-fitted

Sekil 4: Simiflama algoritmalarinda zayif 6grenme (Under-fitted), iyi 6grenme

(Well-fitted) ve asir1 6grenme (Over-fitted) goriiniimleri [147].

Uygun Ozniteliklerin se¢cimi modelleme i¢in en kritik basamagi olusturur.
Ozniteliklerin sayisinin azaltilmasinda en sik olarak dznitelik secimi ya da boyut
indirgeme yontemleri kullanilir [14].

Yaygin olarak kullanilan 6znitelik se¢imi yontemleri sunlardir [147,154-156]:

- Filtre Yontemleri: Ozniteliklerin istatistiksel 6nemi degerlendirilerek
gereksiz olanlar ¢ikarilir. T-testi, Mann Whitney U testi, Fisher puan1 gibi
yontemlerle giris ve hedef verileri degerlendirilerek ilgi diizeyine gore
istatistiksel onemi az veya gereksiz oznitelikler ¢ikartilir.

o Korelasyon analizi, ANOVA vb.

- Sarma (Wrapper) Yontemleri: ML algoritmalar1 kullanilarak belirli
oznitelik kombinasyonlarinin model performans: tizerindeki etkileri
degerlendirilir.

o Genetik algoritmalar, PSO (Particle Swarm Optimization)

- GOmiili (Embedded) Yontemler: ML modelleri, egitim asamasinda en
etkili 6znitelikleri belirler.

o LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
Regresyonu
o Karar agaclar1 (Decision trees-DT) tabanli yontemler

o PSO (Particle Swarm Optimization)
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2.3.5.1. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Temel c¢alisma prensibi regresyon katsayilarina uygulanan L1 diizenleme
teknigi ile belirli Ozniteliklerin katsayilarimi sifira ¢ekerek gereksiz Oznitelikleri
ortadan kaldirmasidir. Radyomiks analizlerinde biiyilk miktar ve boyuttaki
Ozniteliklerin azaltilmasinda ve 6nemli 6zniteliklerin belirlenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Lineer iliskileri temel aldig1 icin karmasik olmasi ve nonlineer veri

yapilarinda performansinin sinirli olmasi dezavantajlarindandir [155].

2.3.5.2. Particle S warm Optimization (PSO)

PSO, 1995 yilinda Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart tarafindan tanimlanan bir
optimizasyon algoritmasidir. PSO, sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Dogada
hayvanlarin stirii halinde hareket edip temel ihtiyaglarini karsilayarak hedeflerine
ulasma eylemlerinden esinlenerek tasarlanmistir. Pozisyon ve hiz parametrelerine
sahip her bir nesneye partikiil, bunlarin olusturdugu gruba ise siirii adi verilir.
Fonksiyonlarinin matematiksel fonksiyonlariyla partikiillerin optimizasyonu kontrol
edilir. Parcaciklarin birbiriyle etkilesim halinde en uygun sonucu bulmaya ¢alistig1 bir
algoritmadir. Ozellikle nonlineer yapilarda etkili bir sekilde kullanilabilir [156].

LASSO’ya kiyasla daha esnek yapida olup farkli veri tiplerine uygulanabilir.
Klinik uygulamalarda LASSO daha hizli1 ve sade modeller olustururken, PSO genis
veri kiimelerinde en uygun Oznitelik kombinasyonlarin1 belirleyerek daha yiiksek

dogruluk saglayabilir.

2.3.5.3. Fourier Transformasyonu (FT)

FT, bir sinyalin veya goriintiiniin frekans bilesenlerinin ayrilmasini1 saglayan
matematiksel yontemdir. FT, radyomiks analizlerde goriintiilerin frekans bilesenleri
tizerinden dokusal 6zelliklerin ¢ikarilmasinda yardimer olur. Fakat zaman-frekans
¢cOziinlirligli saglamadigr icin Ozellikle zamana bagli degisimlerin incelenmesinde

yetersiz kalabilmektedir [157].
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2.3.5.4. Wavelet Transformasyon (WT) (Dalgacik Doniisiimii)

WT, boyut indirgeme ve 6znitelik azaltma yontemi olarak kullanilabilecegi gibi
gorintii isleme alaninda da kullanilan giiclii bir matematiksel tekniktir. Bu yontem
farkli 6l¢ek ve frekanslarda analiz yaparak, tibbi goriintiilerdeki dokusal ve yapisal
bilgileri ¢ikarmada kullanilir. Veri kaybini en aza indirerek anlamli bilgilerin
korunmasinda yardimci olur. WT’de goriintii, diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerine
ayrilir. Diisiik frekans bileseni, goriintiiniin genel yapisini korurken yiiksek frekans
bileseni detayli kenar bilgilerini verir. FT nin aksine zaman frekans ¢oziiniirligii
saglamasi global ve lokal degisimleri inceleme olanagida sunmasi nedeniyle FT den

daha fazla tercih edilmektedir [158].

2.3.6. Modelleme

Modelleme asamasi, uygun 6zniteliklerin seciminden sonra, anlamli ve etkili
degiskenler kullanilarak tahmin ve siniflandirma performansinin optimizasyonunu
amaglar. Secilen oznitelikler ile hedef / degisken korelasyonu yapilir. Hedef degere en
kolay ulagma yolu bulan yonteme “model” adi1 verilir.

Secilen Ozniteliklerin klinik olarak anlamli olmas1 ve genelleme yetenegine
sahip olmasi i¢in uygun modelleme teknikleri kullanilmalidir. Modelleme yontemleri
denetimli ve denetimsiz olarak ikiye ayrilir [159,160]:

- Denetimli Ogrenme Yoéntemleri: Etiketli veri kullanilarak egitim siirecini

gerceklestirir. (Tablo 3)

o Lojistik Regresyon (LR): Ikili siniflandirma problemleri igin sikga
kullanilan, yorumlanabilir ve basit bir yontemdir.

o Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM):
Verilerin lineer ve nonlineer smirlarla ayrilmasini saglar. Ozellikle
kiigiik veri setlerinde etkili galigir.

o Random Forest (RF): Karar agaclarin1 kullanarak degisken 6nemini
belirler ve yliksek dogruluk saglar.

o Derin Ogrenme (DL): Konvolusyonel sinir aglari (CNN) gibi

modeller dogrudan radyomiks verilini analiz eder.
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Denetimsiz Ogrenme Y&ntemleri: Veri seti icindeki yapilari grenmek igin

etiketlere ihtiya¢ duymaz.

o K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means): Veri setini belirli sayida

kiimeye ayirarak benzer gruplarin olusmasini saglar.

o Hiyerarsik Kiimeleme: Veri setini hiyerarsik bir aga¢ formunda
olusturarak Oriintiileri belirlemeye yardimer olur.

o PCA (Principal Component Analysis): Boyut indirgeme yontemi
olarak da kullanilarak radyomiks verisinin daha diisiik boyutlu
temsilini olusturur.

Tablo 3: Cahsmada kullamlan ML smflandirma algoritmalarinin
karsilastirilmasi [147]

Model Avantajlar Dezavantajlar

Lineer -Basit model -Karar smri, diiz bir ¢izgiye

Diskriminant -Model dogrudan veriye dayanarak | kisitlanmigtir. Esnek sinirlar

Analiz (LDA) olusturulur. olusturamaz.

-Model performanst i¢in ek parametre | -Siniflar normal dagilim

gerekli degildir. gostermiyorsa optimal sonu¢ vermez.

-Olasiliksal tahmin sunar. -Ug¢  degerler varsa  modelin
performansi diiser.

Gaussian  Naive | -Basit model -Ozelliklerin ~ bagimsiz  oldugunu

Bayes -Model dogrudan veriye dayanarak | kabul eder.
olusturulur.

-Model performansi i¢in ek parametre
gerekli degildir.
- Olasiliksal tahmin sunar.

Logistic - Olasiliksal tahmin sunar. -Karar smiri, diiz bir ¢izgiye

regression (LR) -Ug degerlerden fazla etkilenmez kisitlanmigtir. Esnek sinirlar
-Gereksiz ~ Ozellikleri filtreleyerek | olusturamaz.
daha iyi yorumlanabilir hale getirir. -Cok fazla veri mevcutsa model asirt

ogrenir. (Overfitting)

Destek Vektor | -Model karmagik ve egimli smurlari | -Daha karmasik algoritmalar

Makineleri ogrenebilir. Nonlineer veri yapilarinda | genellikle daha yavas ¢alisir.

(SVM) basarilidir. -Iyi sonug¢ almak icin parametreleri
-Yiksek boyutlu veri girislerinde iyi | dikkatlice optimize etmek gereklidir.
caligir.

Random forest | -Model egimli sinirlar1 6grenebilir. | -SVM’ye gore daha fazla veriye

(RF) Nonlineer veri yapilarinda basarilidir. | ihtiyag duyabilir.

-Overfitting’e direnglidir. - Iyi sonug almak igin parametreleri
dikkatlice optimize etmek gereklidir.
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Yapilan modellemelerin  etkinligi c¢esitli performans metrikleri ile

degerlendirilir:

Konfiizyon matrisi: Radyomiks ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Siiflandirma algoritmalarinin  basar1 ve performansini
degerlendirmek amactyla kullanilan gorsel tablodur. Konfiizyon matrisleri
modelin performans parametrelerini degerlendirme hesaplamalarinda
kullanilir. (Tablo 4)
o Gergek pozitif: Modelin ger¢ek anlamda pozitif olarak sinifladig
orneklerdir. (TP)
o Yalanc1 pozitif: Modelin yanliglikla pozitif olarak simifladigi
orneklerdir. (FP)
o Gergek negatif: Modelin gercek anlamda negatif olarak sinifladigi
orneklerdir. (TN)
o Yalanc1 negatif: Modelin yanlislikla negatif olarak sinifladigi
orneklerdir. (FN)
Dogruluk (Accuracy, ACC): Modelin tiim tahminleri i¢inde kag¢ tanesinin
dogru oldugunu gosteren metriktir. Genel basart oranini gosterir.
Sensitivite (Hassasiyet, Duyarlilik, TP Orani1): Modelin gercek pozitifleri
ne kadar 1yi yakaladigini gosteren metriktir. Recall ile ayni anlamda
kullanilir.
Spesifite (Ozgiilliik, Secicilik, TN Orani1): Modelin gercek negatifleri ne
kadar 1yi yakaladigini gosteren metriktir.
Pozitif Prediktif Deger (PPV): Modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu gosterir. Precision (Kesinlik) ile ayn1 anlamda
kullanilir.
F1 Skoru: Dengeleyici bir metriktir. Hem hassasiyeti hem de dogrulugu
gosterir.
ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC degeri (Area
Under the Curve): Modelin ayristirma basarisini  gorsel olarak

degerlendirmeye yardimci olur.
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o ROC Egrisi: TP ve FP oranlarinin degisimini gosterir. ROC
egrisinin egimi ne kadar dikse kullanilan modelin performansi o
kadar yiiksektir.

o AUC Degeri: ROC egrisinin altinda kalan alan1 ifade eder. Modelin
genel performansini gosterir. Degeri 0.5 ise model rastgele tahmin

yapmaktadir. 1.0 ise miikemmel ayrim yapmaktadir.

Tablo 4: Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Performans Degeri Hesaplama

Dogruluk (Accuracy-ACC) (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)

Hassasiyet (Sensitivite, Recall, TP Orani) TP/(TP+FN)

Spesifite (Ozgiilliikk, TN Orani) TN/(TN+FP)

PPV (Pozitif Prediktif Deger, Kesinlik, Precision TP/(TP+FP)

F1 Skoru 2x(PrecisionxRecall)/(Precision+Recall)

(TP:Gergek pozitif sayisi, TN: Gergek negatif sayisi, FP: Yalanci pozitif sayisi, FN: Yalanci negatif sayisi)n

TAHMIN EDILEN DEGERLER

Pozitif (1) Negatif (2)
i Pozitif (1) TP FN
o

w

O

w

(a)

o

O Negatif (2) FP N
w

O

(TP: Gergek pozitif say1, FP: Yalanci pozitif say1, FN: Yalanci negatif say1, TN: Ger¢ek negatif say1)

Sekil 5: Konfiizyon matrisi ile model degerlendirme olgiitleri.
(Coziilmesi gereken problemin tipine gore kullanilmasi gereken modelleme

yontemi degiskenlik gosterir. Ayrica kullanilan modelleme yontemine gore de

performansin degerlendirme metrigi de degiskenlik gosterir.
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ML pratiginde c¢ok sayida modelleme yontemi mevcuttur. Hangi modelleme
yonteminin kullanilacagi 6nceden tahmin etmek miimkiin degildir. Her modelin kendine
0zgii gliclii ve zayif yonleri mevcuttur. Dolayisiyla miimkiin olan tiim modeller denenerek
en iyi performans bulunmaya caligilir.

Sik kullanilan algoritmalardan k-Nearest Neighbors (KNN), yeni veriyi en yakin
komsularina gore siniflandiran bir yontemdir. Destek vektor makineleri (Support Vector
Machines-SVM), veriyi en iyi ayiran hiper diizlemi belirleyerek smiflandiran bir
yontemdir. Ozellikle yiiksek boyutlu radyomiks modellemelerde etkili bir yontemdir.
Lineer diskriminant analiz (LDA) istatistiksel, cok sinifli problemlerde siniflar arasindaki
ayrimi1 maksimize etmek amaciyla lineer bir yontemdir. Lojistik regresyon (LR), 6zellikle
ikili siniflandirma problemlerinde etkili olan lineer bir siiflandirma yontemidir. Karar
agaclan (Decision Trees-DT), Random Forest (RF) ve Bagged Trees ise veri setini belirli
kurallara gore bolerek siniflandirma yapan yontemlerdir. Yapay sinir aglart (YSA) ise
insan sinir hiicrelerini taklit ederek smiflandirma olusturan ve daha c¢ok DL

uygulamalarinda kullanilan ¢ok katmanli bir modeldir [159-161].

2.3.7. Validasyon (Dogrulama)

Validasyon yontemleri modelin giivenilir olmasini saglar ve ¢alismanin daha iyi
tahminler yapmasma yardimci olur. Validasyon, modelin bagimsiz veri setleri {izerinde
test edilmesini saglar ve overfitting riskini azaltir. Eksternal validasyonda mevcut veri seti
bagka bir vert seti ile test edilir. Bir veri setiyle modelleme yapilir. Ardindan diger veri
setiyle test edilir. Eksternal validasyon yontemi genellenebilirligi sebebiyle en giivenilir
ve en c¢ok Onerilen yontemdir. Fakat literatiirde kullanrm oram diisiiktiir. Internal
validasyonda orijinal veri kiimesi 1/3 oraninda test/egitim olacak sekilde ikiye bdliinir.
Egitim seti lizerinden modelleme yapilir ardindan test kiimesi ile test edilir [154,162].

Internal validasyon ydntemleri arasinda béliinmiis validasyon, ¢apraz validasyon,
boliinmiis capraz validasyon ve Bootstrap validasyon sayilabilir [163]. Validasyonda
egitim/test orani literatiirde degigsmekle beraber genellikle 3/1°dir [162].

- Capraz (Cross) Validasyon: Veri setini belirli boliimlere ayirarak modelin her

boliimde test edilmesini saglar. En yaygin kullanilan yontem k-fold cross
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validasyondur. Bu yontemde veri seti k esit par¢aya boliinerek model k kez
egitilir ve test edilir [154]. k-cross validasyonun caligma ve hesaplama
algoritmasi sekil 6’da gosterilmilstir.

- Bootstrap Yontemi: Rastgele 6rnekleme ile veri setinden birgok yeni alt veri
seti olusturularak modelin farkli veri dagilimlarindaki performansi analiz

edilir. Sinirl1 bir veri setiyle ¢alisiliyorsa etkin bir yontem olabilir [163].

Test Egitim
| I —
1. —»  Performans,
. 2 ——  Performans,
LE ; " Performans
: _ erformans, = 1/,25_, Performans,
M a —  Performans,
5 ——  Performansg

Sekil 6: Cahismamizda da kullanilan k-cross validasyonun ¢alisma ve hesaplama

algoritmasi.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Calisma Icin Gerekli izinler

26.02.2025 tarih ve 2025/4 sayili Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi
Girigsimsel Olmayan Klinik Aragtirmalar Etik Kurulu karartyla “Clear Cell ve Non-
Clear Cell Renal Hiicreli Karsinomlarin Bilgisayarli Tomografi Radyomiks Ozellikler
ile Makine Ogrenimi Yéntemleri Kullanilarak Ayirt Edilmesi” konulu tez calismasi
gercgeklestirilmistir.

Calisma retrospektif bir c¢alisma olup bilgilendirilmis onamina gerek

duyulmamustir.

3.2. Cikar Catismasi

Calisma tipta uzmanlik tezi kapsaminda hi¢bir kurulustan destek alinmadan
gerceklestirilmis olup, tezi yazan, tez danigmani ve yazim siirecinde katkida bulunan

kisiler arasinda maddi veya manevi higbir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

3.3. Verilerin Toplanmasi

Calismamiz Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Hastanesi’nde 2012-2023
yillart arasinda RCC tanisi alan, tan1 6ncesi, ayn1 hastanede yapilan goriintiilemeler ile
BT goriintiileri elde edilmis ve goriintiileri radyomiks analize uygun kalite ve
parametrelerde 70 olguyu kapsamaktadir.

Hastanemizde bobrek kitlesi sebebiyle opere edilen veya invaziv yontemlerle
ilgili lezyonlardan alinan biyopsi materyallerin incelenmesi sonucu Patoloji AD’de
tan1 alan hastalar HBS iizerinden retrospektif olarak tarandi. RCC tanis1 alan hastalar
arastirildi ve kaydedildi. PACSdan elde edilen goriintiiler degerlendirildi. Radyomiks
incelemeye uygun kalitede olan BT goriintiileri ¢alismaya dahil edildi. Radyomiks

incelemeye uygun olmayan goriintiiler degerlendirmeye alinmadi.
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- Calismaya Dahil Edilme Kriterleri
o Hastanemizde gerceklestirilen cerrahi veya biyopsi ile RCC tanisi
olan hastalar
o Cerrahi veya biyopsi islemi oncesi multifazik (dinamik) kontrastli,
IV kontrastli, kontrastsiz toraks veya abdomen BT tetkiki olan

hastalar

3.4. Verilerin Degerlendirilmesi

3.4.1. Istatistiksel Degerlendirme

Bu kapsamda c¢aligmaya dahil edilebilecek 70 hasta oldugu belirlendi. 70
hastanin 52’si Toshiba Activon 16 BT cihazinda, 14’ GE Revolution Evo BT
cihazinda, 4’1 Siemens Sprit BT cihazinda gerceklestirilmisti.

Goriintiileri elde edilen 70 hastaya ait 1.25-7.0 mm arasinda degisen kesit
kalinliklarinda BT goriintiileri DICOM formatinda “3D Slicer” programi 5.6.2

stiriimiine aktarildi (Tablo 5).

Tablo 5: Calismaya dahil edilen hastalarin BT goriintiilerinin Kkesit kalinhklarina

gore hasta sayisi

Kesit Kalinhgi Hasta Sayis1
1.25 mm 16

2 mm 36

2.5 mm 1

3 mm 3

4 mm 1

5 mm 11

6 mm 1

7 mm 1

TOPLAM 70 hasta
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Ayrica caligma kapsamindaki hastaya ait ve bobrekteki lezyonlarina ait
radyolojik bulgular degerlendirilerek istatistiksel olarak ve Oznitelik kullanilmasi

amaciyla kaydedildi.

Tablo 6: Calismada degerlendirilen hastaya ait demografik veriler ve lezyona ait

radyolojik bulgular.
Hastaya ait bulgular Lezyona ait radyolojik bulgular
Yas Taraf (Sag/Sol)
Cinsiyet (Erkek/Kadin) Yerlesim (Ust/Ust-Orta/Orta/Orta-Alt/Alt

Boyut

Kistik Nekrotik Komponent (Var/Yok/Belirsiz)
Kalsifikasyon (Var/Yok)

Perirenal yagh dokuda kirlenme (Yok/Hafif/Belirgin)

Lezyon tipi (Ball/Bean)
Kalikse uzanim (Var/Yok)

Lezyon sinirlar1 (Diizgiin/Diizensiz)

Histolojik Grade

Istatistiksel analiz amaciyla SPSS 18 versiyonu kullanildi. Gruplar
ozelliklerine gore ccRCC ve nonccRCC olarak belirlendikten sonra istatistiksel
degerlendirme i¢in, nominal degerler Ki-kare testiyle, numerik degerler normal
dagilima uyuyorsa Student-T ve Anova testleri ile; normal dagilima uymuyorsa Mann
Whitney U ve Kruskal Wallis testleri ile analiz edildi ve tablolar1 olusturuldu.

P degerleri 0.05’in altinda olanlar isttistiksel olarak anlamli kabul edildi.

3.4.2. Radyomiks Degerlendirme

Radyomiks is akigina gore goriintiilerin elde edilmesi, segmentasyon, goriintii
on isleme ve Ozniteliklerin elde edilmesi basamaklarinda 3D Slicer programi 5.6.2
stirimii kullanildi.

DICOM (.dcm) formatinda elde edilen goriintiilere miimkiin olan en ince kesit
kalinliginda, lezyonun mevcut oldugu her kesitte VOI geometrisine uygun olarak 3D

(voliimetrik) manuel lezyon segmentasyonu yapildi (Sekil 7).
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Sekil 7: 3D Slicer programinda gerceklestirilen 3D Voliimetrik Segmentasyon islemi.

Segmentasyon sonrasinda .nrrd uzantili dosyalar elde edildi. Goriintiileme
parametrelerinin eszamanlamasinin gergeklestirilmesi i¢in ayni zamanda otomatik
olarak standartizasyon, normalizasyon ve harmonizasyon gerceklestirildi. Ardindan

verilerin radyomiks 6zniteliklerin elde edilmesine gecildi.
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original shape Elongation 0,973231595
original shape Flatness 0,72915613
original shape LeastAxisLength 21,41557139
original shape MajorAxisLength 29,37035089._
original shape Maximum2DDiameterColumn 36,738286|
original shape Maximum2DDiameterRow 34,74114164
original shape Maximum2DDiameterSlice 37,05494662
original shape Maximum3DDiameter 37,05494662
original shape MeshVolume 12387,5027
original shape MinorAxisLength 28,58415344
original shape Sphericity 0,649002967
original shape SurfaceArea 3989,268645
original shape SurfaceVolumeRatio 0,32203978
original shape VoxelVolume 12429,1259
original firstorder 10Percentile 72
original firstorder 90Percentile 173
original firstorder Energy 186306093
original firstorder Entropy 2,73739794
original firstorder InterquartileRange 45
original firstorder Kurtosis 4,937365706
original firstorder Maximum 254
original firstorder MeanAbsoluteDeviation 31,56863655
original firstorder Mean 125,3285392
original firstorder Median 132
original firstorder Minimum -106
original firstorder Range 360
original firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation 19,87864778
original firstorder RootMeanSquared 132,3376859
original firstorder Skewness -0,892909925
original firstorder TotalEnergy 217674552,2
original firstorder Uniformity 0,1916863
original firstorder Variance 1806,020376
original glem Autocorrelation 114,0544021
original glcm ClusterProminence 275,6934272
original glcm ClusterShade -17,03864787
original glcm ClusterTendency 7,894979973
original glcm Contrast 1,954266449
original glem Correlation 0,599108399
original glcm DifferenceAverage 1,019785494
original glcm DifferenceEntropy 1,8159137
original glecm DifferenceVariance 0,898785098

Sekil 8: Elde edilen 6zniteliklerin bir kismi.

Ozniteliklerin elde edilmesi sonrasinda zniteliklerin azaltilmasi, modelleme
ve validasyon asamalar1 Google Colab iizerinden Phyton ve MathLab 2024a siiriimii
ile gerceklestirildi. Sekil 6zellikleri, birinci ve ikinci sira istatistige ait 863 6znitelik
elde edildi. Ozniteliklerin azaltilmas: ve segilmesi amaciyla Wavelet Transformasyon
(WT), LASSO Regresyon (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ve PSO
(Particle Swarm Optimization) yontemleri kullanildi. Ardindan 34 adet ML
smniflandirma algoritmast kullanilarak en yiiksek performans gosteren ML

algoritmalart modellemede kullanildi. Sonrasinda 10-fold validasyon metoduyla
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capraz validasyon yapilarak veri seti test edildi. Segilen Ozniteliklerle en yiiksek

performans1 gosteren yontemlerin ROC egrisi ¢izilerek AUC degerleri saptandi.

Calismada kullanilan ML algoritmalar1 Tablo 7’de gosterilmistir.

Tablo 7: Calismada kullamilan ML siniflandirma algoritmalari.

Linear SVM* Efficent Lojistic | Boosted Trees Wide Neural Network
Regression*

Quadratic SVM Kernel Logistic | BUSBoosted Trees Medium Neural
Regression Network

Cubic SVM Binary Logistic | Bagged Trees* Bilayered Neural
Regresyon Network

Coarse Gaussian SVM | Lineer Diskriminant | Coarse Tree Trilayered Neural
Analiz* Network

Efficent Linear SVM Quadratic Discriminant | Fine Trees Narrow Neural

Network

Kernel SVM Subspace kKNN Kernel Naive Bayes | Medium kNN

Medium Gaussian | Fine kNN Efficent Naive Bayes | Cosine kKNN*

SVM

Fine Gaussian SVM Coarse kNN Gaussian Naive | Weighted kNN

Bayes
Subspace Cubic kNN
Discriminant

(*Calismada yiiksek performans elde ettigi tespit edilen ML algoritmalari)
SVM: Destek vektor Makineleri, KNN: k-Nearest Neighbors
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4. BULGULAR

4.1. Demografik ve istatistiksel Degerlendirme

Calismada 28 ile 85 yas araliginda, 70 hasta degerlendirildi. Yas ortalamasi 61
yil olan hastalarin 57’si erkek, 13’1 kadin idi. Hastalarin yarisinda RCC sag bobrek
yerlesimli, diger yarisinda sol bobrek yerlesimli oldugu goriildii. Lezyonlarin biiyiik
bir kism1 bobrek konturunu bozarak egzofitik sekilde uzanan lezyonlard: (Ball type
lezyonlar). Tespit edilen RCC’ler en sik iist lob lokalizasyonundaydi. Yapilan
kontrastl veya kontrastsiz BT tetkiklerinde hastalarin ¢ogunda lezyonlar diizgiin
sinirly, kistik nekrotik komponent veya kalsifikasyon barindirmayan, kaliks yapilarina
uzanimi izlenmeyen morfolojik yapida izlendi. %65°lik bir kesimde perirenal yaglh
dokular dogal goriintimdeydi (Tablo 8).

Radyolojik inceleme sonrasinda 46 hastaya total nefrektomi yapildigi, diger
hastalara parsiyel nefrektomi veya perkiitan biyopsi yontemleri uygulandig: goriildii.
Gergeklestirilen histopatolojik incelemelerde 45 hasta ccRCC, 9 hasta pRCC, 9 hasta
chRCC, 4 hasta sdRCC ve 3 hasta da MTI tanis1 ald1. 57 hastaya histoloijik grade
amactyla Fuhrman Grade ve WHO/ISUP evrelemesi yapildi. Buna gore 57 hastanin
41 tanesinde histolojik grade 1-2 olarak, 16 hastanin grade 3-4 olarak degerlendirildi
(Tablo 8).
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Tablo 8: 70 hastadan ccRCC ve non-ccRCC alt tiplerine gore elde edilen

demografik ve radyolojik bulgularin istatistiksel dagilimi.

Ozellikler Clear Cell RCC n(%) Non-Clear Cell RCC Total
Cinsiyet Kadin 8 (11.4) 5(7.1) 13 (18.5)
Erkek 37 (52.9) 20 (28.6) 57 (81.5)
Yas 81,80 (£13,764) 59.88 (£13,396) 61,11 (£13,567)
Kontrast Kontrasth 39 (55.7) 22 (31.4) 61 (87.1)
Kontrastsiz |6 (8.6) 34.3) 9(12.9)
Taraf Sag 24 (34.3) 11(15.7) 35 (50)
Sol 21 (30) 14 (20) 35 (50)
Yerlesim Ust 16 (22.9) 7 (10) 23 (32.9)
Ust-Orta 1(1.4) 7 (10) 8(11.4)
Orta 13 (18.6) 5(7.1) 18 (25.7)
Orta-Alt 2(2.9) 1(1.4) 3(4.3)
Alt 13 (18.6) 5(7.1) 18 (25.7)
Uzun Boyut 4.,622 (£ 2,1457) 6,480 (= 4,0632) 5,286 (£ 3,0794)
Kisa Boyut 3,911 (= 1,7910) 5,220 (£ 3,0723) 4,379 (+2,3933)
Kistik Var 18 (25.7) 9(12.9) 27 (38.6)
Komponent Yok 24 (34.3) 15 (21.4) 39 (55.7)
Belirsiz 34.3) 1(1.4) 4(5.7)
Kalsifikasyon |Var 1(1.4) 9(12.9) 10 (14.3)
Yok 44 (62.9) 16 (22.9) 60 (85.7)
Perirenal Yok 32 (45.7) 14 (20) 46 (65.7)
Stranding Hafif 7 (10) 6 (8.6) 13 (18.6)
Belirgin 6 (8.6) 5(7.1) 11 (15.7)
Ball-Bean Tip |Ball tip 41 (58.6) 23 (32.9) 64 (91.4)
Bean tip 4 (5.7 229 6 (8.6)
Kalikse Uzanim | Yok 35(50) 17 (24.3) 52 (74.3)
Var 10 (14.3) 8(11.4) 18 (25.7)
Lezyon Sinirlari|Diizgiin 37 (52.9) 16 (22.9) 53 (75.7)
Diizensiz 8(11.4) 9 (12.9) 15 (24.3)
Cerrahi Teknik |Total 27 (38.6) 19 (27.1) 46 (65.7)
Nefrektomi
Parsiyel 15(21.4) 4(5.7) 19 (17.1)
Nefrektomi
Biyopsi 3(4.3) 2(2.9) 5(7.1)
Histolojik 1-2 34 (48.6) 7 (10) 41 (58.6)
Grade 34 10 (14.3) 6 (8.6) 16 (22.9)
Yok 1(1.4) 12 (17.1) 13 (18.6)
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Tablo 9: 70 hastadan tiim patolojik alt tiplere gore elde edilen demografik ve

radyolojik bulgularin istatistiksel dagilimi.

Patolojik tam cc-RCC p-RCC ch-RCC  [MTi Srk. Dif  |Total
Cinsiyet Erkek 37(52.9) 7(10) 7(10) 2(2.9) 4 (5.7 57(81.5)
Kadin 8(11.4) 2(2.9) 2(2.9) 1(1.4) 0(0) 13(18.5)
Yas 61.80 62,89 62,33 48,33 56,25 61,11
(£13,764)  |(£12,975) |[(x15,969) |(£8,737) |(£7,719) |(£13,567)
Kontrast Kontrasth 39(55.7) 8(11.4) 8(11.4) 3(4.3) 3(4.3) 61(87.1)
Kontrastsiz 6(8.6) 1(1.4) 1(1.4) 0(0) 1(1.4) 9(12.9)
Taraf Sag 24(34.3) 5(7.1) 3(4.3) 0(0) 3(4.3) 35(50)
Sol 21(30) 4(5.7) 6(8.6) 3(4.3) 1(1.4) 35(50)
Yerlesim Ust 16(22.9) 0(0) 6(8.6) 1(1.4) 0(0) 23(32.9)
Ust-orta  |1(1.4) 2(2.9) 2(2.9) 1(1.4) 2(2.9) 8(11.4)
Orta 13(18.6) 4(5.7) 1(1.4) 0(0) 0(0) 18(25.7)
Orta-alt  |2(2.9) 0(0) 0(0) 0(0) 1(1.4) 3(4.3)
Alt 13(18.6) 3(4.3) 0(0) 1(1.4) 1(1.4) 18(25.7)
Uzun Boyut 4,622 5,111 6,333 5,333 10,750 5,286
(£2,1457)  |(#4,3573) [(#2,5249 |(£1,5275) |(#5,6199) |(£3,0794)
Kisa Boyut 3,911 4,222 5,167 4,667 8 (+4,966) (4,379
(£1,7910)  |(#£3,0322) ((=1,0917) |(%£1,2583) (£2,3933)
Kistik Komp. Var 18(25.7) 2(2.9) 3(4.3) 1(1.4) 3(4.3) 27(38.6)
Yok 24(34.3) 6(8.6) 6(8.6) 2(2.9) 1(1.4) 39(55.7)
Belirsiz 3(4.3) 1(1.4) 0(0) 0(0) 0(0) 4(5.7)
Kalsifik. Var 1(1.4) 4(5.7) 2(2.9) 0(0) 3(4.3) 10(14.3)
Yok 44(62.9) 5(7.1) 7(10) 3(4.3) 1(1.4) 60(85.7)
Perirenal Str. Yok 32(45.7) 6(8.6) 5(7.1) 3(4.3) 0(0) 46(65.7)
Hafif 7(10) 1(1.4) 3(4.3) 0(0) 2(2.9) 13(18.6)
Belirgin  |6(8.6) 2(2.9) 1(1.4) 0(0) 2(2.9) 11(15.7)
Ball-Bean Ball 41(58.6) 8(11.4) 8(11.4) 3(4.3) 4(5.7) 64(91.4)
Bean 4(5.7) 1(1.4) 1(1.4) 0(0) 0(0) 6(8.6)
Kalikse uz. Yok 35(50) 8(11.4) 5(7.1) 2(2.9) 2(2.9) 52(74.3)
Var 10(14.3) 1(1.4) 4(5.7) 1(1.4) 2(2.9) 18(25.7)
Lezyon sinir. Diizgiin 37(52.9) 7(10) 6(8.6) 3(4.3) 0(0) 53(75.7)
Diizensiz  [8(11.4) 2(2.9) 3(4.3) 0(0) 4(5.7) 17(24.3)
Cerrahi Tek. Tot. 27(38.6) 5(7.1) 8(11.4) 2(2.9) 4(5.7) 46(65.7)
Pars. 15(21.4) 3(4.3) 1(1.4) 0(0) 0(0) 19(27.1)
Eksiz. 3(4.3) 1(1.4) 0(0) 1(1.4) 0(0) 5(7.1)
Histolojik Gr. 1-2 34(48.6) 5(5.7) 2(2.9) 1(1.4) 0(0) 41(58.6)
34 10(14.3) 2(2.9) 0(0) 0(0) 4(5.7) 16(22.9)
Yok 1(1.4) 3(4.3) 7(10) 2(2.9) 0(0) 13(18.6)

(MTI: Miisindz Tiibiiler Igsi Hiicreli Karsinom, sdRCC: Sarkomatoid Differansiyasyon Gosteren RCC)
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Tablo 10: Elde edilen bulgularin univariable ve multivariable p degerleri.

Ozellikler
Clear cell RCC-non-clear cell RCC

Univariable (p degeri)

Multivariable (p degeri)

Cinsiyet 0,823 0,125
Yas 0,574 0,263
Sag/Sol 0,454 0,022
Yerlesim 0,031 0,808
Uzun Boyut 0.041 0,871
Kisa Boyut 0.059 0,944
Kistik Komponent 0,821 0,205
Kalsifikasyon <0,001 0,098
Perirenal Stranding 0,891 0,435
Ball-Bean Tip 0,899 0,937
Kalikse Uzanim 0,370 0,643
Lezyon Sinirlart 0,088 0,625

Multivariable taraf (sag/sol) parametresi p<0,05 anlamli bulunmusken

univariable olarak anlamli bulunmadi. Yerlesim, uzun boyut ve kalsifikasyon

univariable p<0,05 olmasi itibariyle anlamli bulunmusken, multivariable anlamli

bulunmadi. Sonug olarak, gruplarin radyolojik 6zelliklerinde, ccRCC ve non-ccRCC

ayriminda anlaml bir farklilik saptanmadi.

4.2. Makine Ogrenimi Simflandirma Algoritmalari Sonuclari

Yapilan radyomiks incelemelerde toplam 863 adet 6znitelik elde edildi. Phyton

Google Colab ve MatLab 2024a makine 6grenimi kiitliphanesinde gergeklestirilen

Oznitelik azaltma ve smiflandirma algoritmalar1 ile modelleme sonrasinda yapilan

10-fold cross validasyon ile makine 6grenimi tamamlanan algoritmalarin konfilizyon

matrisleri elde edilip kaydedildi.
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4.2.1. 863 Oznitelik ile Yapilan Bagged Trees Algoritmasi Sonucu

(Bagged Trees)
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Sekil 9: 863 oznitelik ile ger¢eklestirilen Bagged Trees algoritmasi sonucu elde

edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ¢ccRCC 2: non-ccRCC

Buna gore bu algoritma 45 c¢cRCC lezyonunun 38’ini, 25 non-ccRCC
lezyonunun 11°ini %70 dogruluk orani ile dogru simiflandirabilmistir. AUC degeri
0,6689 olarak hesaplanmistir.

4.2.2. Wavelet Transformasyon (WT) ile Oznitelik Cikarilmas1 Sonrasinda 119
Oznitelik ile Yapilan k-NN (k-Nearest Neighbors) Algoritmas: Sonuclar
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Sekil 10: WT ile 6znitelik ¢cikarilmasi sonrasinda 119 6znitelik ile gerceklestirilen
kNN algoritmasi sonucu elde edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ccRCC

2:non-ccRCC
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Buna gore bu algoritma 45 ccRCC lezyonunun 42’sini, 25 non-ccRCC
lezyonunun 6’sin1 %68,57 dogruluk orani ile dogru siniflandirabilmistir. AUC degeri

0,6498 hesaplanmustir.

4.2.3. Wavelet Transformasyon (WT) Oznitelikleri Hari¢ Tutulup Diger
Ozniteliklerin LASSO ile Secilmesinin Ardindan 53 6znitelik ile Yapilan Lineer
SVM Algoritmasi Sonucu
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Sekil 11: WT oznitelikleri hari¢ tutulup diger ozniteliklerin LASSO ile
secilmesinin ardindan 53 oznitelik ile yapilan Lineer SVM algoritmasi sonucu

elde edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ccRCC 2: non-ccRCC
Buna gore bu algoritma 45 ccRCC lezyonunun 40’mi, 25 non-ccRCC

lezyonunun 12’°sini %74,29 dogruluk orani ile dogru siniflandirabilmistir. AUC degeri

0,7982 hesaplanmustir.
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4.2.4. PSO ile oznitelik secimi sonrasinda 424 oznitelik ile Yapilan LDA

Algoritmasi Sonug¢lar:
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Sekil 12: PSO ile 6znitelik secimi sonrasi1 424 oéznitelik ile yapilan LDA algoritmasi

sonucu elde edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ccRCC 2: non-ccRCC

Buna gore bu algoritma 45 ccRCC lezyonunun 37’sini, 25 non-ccRCC

lezyonunun 21’ini %82,86 dogruluk orani ile dogru smiflandirabilmistir. AUC degeri

0,8311 hesaplanmustir.

4.2.5. Wavelet Transformasyon (WT) ile Ozniteliklerin Cikartilmasi ve PSO ile

50 Oznitelik Secimi ile LR Algoritmasi Sonuclari
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Sekil 13: WT ile 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve PSO ile 50 6znitelik secimi ile LR

algoritmasi sonucu elde edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ¢ccRCC 2:

non-ccRCC
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Buna gore bu algoritma 45 ccRCC lezyonunun 41’ini, 25 non-ccRCC
lezyonunun 9’unu %71,43 dogruluk orani ile dogru siniflandirabilmistir. AUC degeri

0,5796 hesaplanmustir.

4.2.6. LASSO ile 863 Oznitelikten En Belirgin 20 Ozniteligin Secilmesinin
Ardindan Bagged Trees Algoritmasi Sonuclari
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Sekil 14: LASSO ile en belirgin 20 6znitelik secimninin ardindan Bagged Trees
algoritmasi sonucu elde edilen konfiizyon matrisi ve ROC egrisi. 1: ¢ccRCC 2:non-

ccRCC

Buna gore bu algoritma 45 c¢cRCC lezyonunun 39’unu, 25 non-ccRCC
lezyonunun 15’in1 %77,1 dogruluk orani ile dogru siiflandirabilmistir. AUC degeri
0,7378 hesaplanmistir.
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Sekil 15: Bagged Trees algoritmasinda secilen 6zniteliklerin 6nem sirasi.
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4.3. Kullanilan ML Yontemlerinin Karsilagtirilmasi

Tablo 11: Farkh oznitelik sayillarinda gerc¢eklestirilen modellemeler sonrasinda

performans degerleri.

Algoritma | Oznitelik | TP | TN | FP | FN | ACC | Recall | Precision | AUC F1
Bagged 863 38 |11 |14 |7 70 84,44 | 73,08 0,6689 | 78,35
Trees

KNN#** 119 42 |6 19 |3 68,57 | 93,33 | 68,85 0,6498 | 79,25
Lineer 53 40 (12 |13 |5 74,29 | 88,89 | 75,47 0,7982 | 81,63
SVM*

LDA** 424 37 121 |4 8 82,86 | 82,22 | 90,24 0,8311 | 86,05
LR** 50 41 |9 16 | 4 71,43 | 91,11 | 71,93 0,5796 | 80,39
Bagged 20 39 |15 |10 |6 77,1 | 86,66 | 79,59 0,7378 | 82,97
Trees*

(*Oznitelik seciminde LASSO kullanilan modeller, **QOznitelik se¢iminde PSO kullanilan modeller,
***(znitelik seciminde WT kullanilan modeller) kKNN: k-Nearest Neighbors, SVM: Destek Vektor
Makineleri, LDA: Lineer Diskriminant Analiz, LR: Lojistik Regresyon

49



5. TARTISMA

Radyomiks, radyologlarin lezyonlara yonelik degerlendirmelerini daha nesnel
hale getirme potansiyeline sahip yenilik¢i bir analiz yontemidir. Giiniimiizde yapilan
arastirmalar, radyomiksin klinik uygulamalara entegrasyonunu ve kullamim alanlarimi
daha iyi anlamayr amaglamaktadir. Ozellikle, bobrek tiimérleri agisindan radyomiksin
rolii giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Parsiyel veya radikal nefrektomi uygulanan hastalarm yaklasik %30’unda
histopatolojik inceleme sonucunda benign lezyonlarin saptanmasi, bobrek tiimérleriyle
ilgili 6nemli klinik sorunlardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, makine
Ogrenmesi (ML)  teknikleri, radyomiks analizlerinde renal lezyonlarm
degerlendirilmesinde giderek daha yaygin kullanilmaktadir. Ancak, radyomiksin hala
gelismekte olan bir alan olmasi, klinik uygulamalara entegrasyon siirecinde bazi zorluklari
da beraberinde getirmektedir.

Mevcut calismalarda karsilasilan temel siirhiliklar arasinda, hasta sayisinin ve
elde edilen optimal goriintiilerin sinirl olmasi, ROI ve VOI belirleme siirecinin genellikle
manuel olarak gergeklestirilmesi ve kullanilan yazilimlarin g¢esitliligi yer almaktadir. Bu
zorluklarin asilmasi, radyomiks incelemelerin klinik entegrasyonunu kolaylastirabilir ve
bobrek tlimorlerinin  daha dogru simiflandirilmasina katki saglayabilir. Gelecekte
yapilacak genis Ol¢ekli ¢alismalar ve gelismis goriintii isleme teknikleri ile radyomiksin
klinik degerinin daha iyi anlasilmas1 miimkiin olacaktir [85,164,165].

ML algoritmalarinin se¢imi, verilerin 6zelliklerine ve ¢oziilmeye ¢alisilan soruna
bagl olarak degismektedir. ML algoritmalarmi segerken veri boyutu, veri tiirli, hedef
degiskenin tiirli gibi ek faktdrler mevcuttur. Caliysmamizda da buna gore 34 ML yontemini
performanslarini karsilagtirarak degerlendirdik.

Kocak ve ark. tarafindan 68 hasta tlizerinde ccRCC-nonccRCC ayrim1 amaciyla
BT goriintiileri {izerinden ML algoritmalar1 kullanilarak yapilan bir ¢alismaya gore
ccRCC’yi diger alt tiplerden ayirt etmede performansi %84,6 ile en yiiksek dogruluk
oranyla YSA smiflandirma algoritmast bulunmustur. Ayni ¢alismada SVM’nin
ccRCC’yi1, pRCC ve chRCC’den ayirmada %69,2 dogruluk oraniyla performansi en
yiiksek yontem oldugu tespit edilmistir Ayn1 zamanda bu ¢alismada en basarili sonuglarin
pRCC’nin diger RCC alt tiplerinden ayrim1 noktasinda alindig1 da dikkat gekicidir [166].
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Calismamizda ise 70 hasta tizerinden ML algoritmalart kullanilarak YSA siniflandirma
algoritmast kullanilmig fakat performansi yiiksek diizeyde olmamustir. Calismamizda
SVM %74,29 ile daha yiiksek dogrulukta izlenmistir.

Calismamizda, oznitelik ve boyut azaltma islemi gergeklestirilmistir. En son
LASSO algoritmasiyla 863 Oznitelik icerisinden en belirgin 20’si secilmis ve Bagged
Trees algoritmasi ile analiz yapilmistir. Bu analiz sonucunda da bu algoritma, 45 ccRCC
lezyonunun 39’unu ve 25 non-ccRCC lezyonunun 15’ini %77,1 dogruluk oran1 ve 0,7378
AUC degeriyle dogru siniflandirabilmistir. Bu sonug¢ 6znitelik sayisinin radikal sekilde
azaltilmasma ragmen modelin dengeli bir performans gosterdigini isaret etmektedir.
Calismamizda Bagged Trees algoritmasi, daha diisiik AUC degeri vermesine ragmen daha
yiiksek F1 skoru (9%82,97) ile dengeli bir performans gostermistir. Bu durum 6znitelik
sayisinin optimize edilmesiyle daha kompakt ve klinikte uygulanabilir modellerin
gelistirebilecegini gostermistir.

Han ve ark. tarafindan BT goriintiileri-ML algoritmalari kombinasyonlari
kullanilarak gerceklestirilen biyopsi ile dogrulanmis 169 hastaya yonelik yapilan
retrospektif bir calismaya gére DL-NN (Deep Learning - Neural Network) alt tiplerden
bagimsiz olarak %90 AUC degeri ile yliksek diizeyde bir performans gostermistir.
Histolojik alt tipler diizeyinde degerlendirildiginde AUC degerleri ccRCC i¢in 0.93 pRCC
icin 0.91 chRCC igin ise 0,87 olarak bulunmustur [167]. Bu ¢aligmalar DL tabanl
modellemelerin RCC alt tiplerinin smiflandirmasinda 6nemli bir yerde oldugunu
gostermektedir. Han ve ark. tarafindan yapilan derin 6grenme tabanli modellerde %90
AUC’ye ulasilmasi, genis veri setleri ve otomatik segmentasyon tekniklerinin 6nemini
vurgulamaktadir [167]. Bizim ¢alismamizda manuel segmentasyon yapilmasi ve daha
smirlt bir hasta populasyonuyla calisilmasi, performansi kisitlamis olabilir. Literatiirde,
daha biiyiik veri setleriyle egitilen modellerin daha genellestirilebilir sonuglar verebildigi
belirtilmistir.

Oznitelik secimi agisindan bakildiginda, LASSO’nun en belirgin 20 &zniteligi
secmesi, modelin karmasikligini azaltarak daha hizli ¢alismasini saglamistir. Ancak, bu
Oznitelik se¢iminin biyolojik anlamliligi radyogenomik gibi yontemlerle daha
derinlemesine incelenmelidir. Ornegin, Li ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada,
radyogenomik analizlerle ccRCC’nin diger alt tiplerden ayrilmasinda %92,9 dogruluk
orani elde edilmistir [168]. Li ve ark. ise ccRCC’yi diger alt tiplerden ayirt etmek ve VHL
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mutasyon geni ile gorlintli Ozellikleri birlestirerek radyogenomik potansiyelleri
degerlendirmek amaciyla 170 hastada yapilan bir ¢calismada her tiimér igin 156 6znitelik
cikartilmis, ardindan en iyi performans gosteren sekiz 6znitelikle modelleme yapilmustir.
Gelistirilen model AUC degeri 0.95 ve 9%92,9 dogruluk oran1 (ACC) ile yiiksek bir
performans gostermistir. Dolayisiyla radyogenomik analizlerin ccRCC’nin diger alt
tiplerden ayriminda 6nemli olabilecegi bildirilmistir [168]. Caligmamizda radyogenomik
bir veri taban1 mevcut degildi. Fakat timor heterojenitesi diisiiniildiigiinde bu yiiksek ACC
ve AUC degerleri dikkat ¢ekicidir. Gelecekte yapilabilecek radyogenomiks ¢alismalarin
onemini vurgulamugtir.

Bagka bir caligmada Raman ve ark. tarafindan 99 hastada BT goriintiileri ile tekstiir
analiz yontemleri kullanilarak onkositom, ccRCC, kist ve pRCC’nin ayirt edilmesi
amactyla RF (Random Forest) yontemi kullanilmis ve %91 dogruluk oraniyla belirgin
yiiksek bir performans gostermistir [ 169]. Calismamizda da RF yontemi kullanilmis fakat
yiiksek performans gostermemistir.

Benzer sekilde Erdim ve ark. tarafindan 2020 yilinda gergeklestirilen 21°1 benign
63’1 malign olmak iizere toplam 84 solid bobrek kitlesinin BT tekstiir 6zelliklerinin elde
edilip 8 ML algoritmasinin kullanildig1 calismada benign/malign ayrimmda %90,5
dogruluk (ACC) VE 0,92 AUC degeriyle Random Forest (RF) algoritmasi1 yiiksek
performans gostermistir [ 170]. Calismamizda ise Bagged Trees algoritmasi, dnce 6znitelik
azaltma iglemi gerceklestirilmeden sonrasinda da en anlamli 20 6zniteligin LASSO ile
secilmesinin ardindan kullanilmis ve ilk testte 863 6znitelikle %70 dogruluk (ACC) ve
0,6689 AUC degeriyle; ardindan 20 6znitelikle %77,1 dogruluk (ACC) ve 0,7378 AUC
degeriyle yliksek performans gosterdigi izlenmistir. Bu iki ¢calisma da gostermistir ki karar
agac yontemleri radyomikste temel siiflandirma algoritmalarindan biridir.

Leng ve ark. tarafindan 139 hastada yapilan ¢alismada heterojenite skorunun
giiriiltli azaltma yontemiyle nasil etkilendigi ve bu skorlarin AML ile farkl1 RCC alt tipleri
arasindaki ayirt etme giicii arastirllmis. Calismada heterojenite skorlarinin ayrimda etkili
oldugu ve giiriiltii azaltmanin AUC degerini arttirdig1 tespit edilmistir. Bu ¢aligmada
heterojenlik temelli analizlerin RCC alt tiplerini ayirt etmedeki dnemi vurgulamugtir [171].
Calismamizda ccRCC ve non-ccRCC ayriminda LASSO regresyonu sonucu en énemli
tespit edilen 20 Oznitelik arasinda heterojeniteyi gosteren tekstiir 6zellikleri ile birlikte

ZoneEntropy2 0Ozniteligi de mevcuttur. Dolayistyla tiimor heterojenitesi ve timor
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heterojenitesini gostermeyi hedefleyen Oznitelikler, radyomiks incelemelerde sonuca
ulagsmada 6nemli bir basamaktir.

Yan ve ark. tarafindan yapilan baska bir ¢alismaya 50 hasta dahil edilmis. BT
goriintiilerinde doku analizinin ccRCC, pRCC ve minimal yag iceren AML’nin
ayrimindaki rolii degerlendirilmistir. Buna gore ccRCC-pRCC ayriminda non-lineer
diskriminant analizi kullanilarak yliksek performans elde edilmistir [172]. Calismamizda
ise Lineer Diskriminant Analiz (LDA), ccRCC-nonccRCC ayriminda 424 Oznitelik
arasinda kullanilmis, sonug olarak ACC degeri 82,86 AUC degeri 0,8311 hesaplanmus,
yiiksek performans gostermistir. Non-lineer Diskriminant Analiz yiiksek performans
gosterememistir.

Kullandigimiz ML yontemleriyle, literatiirde renal lezyonlar {lizerinde kullanilan
yontemler karsilastirildiginda Bagged Trees algoritmasinin 6zellikle recall degerlerinde
(%79,59) daha basarili oldugu, AUC degerleri goz Oniine 1 da alindiginda SVM (0,7982)
ve LDA (0,8311) algoritmalarinin daha yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir
[173]. Bu durum ensemble (gémiilii) yontemlerin 6zellikle kiiciik veri setlerinde stabil
sonuglar verebilecegini, ancak karmasik karar smirlar1 gerektiren durumlarda DL gibi
daha geligmis algoritmalara ihtiya¢ duyulabilecegini gostermektedir. Ayrica, kullanilan
algoritmalarin hiperparametre optimizasyonu daha derinlemesine ele almmalidir. Ornegin
Random Forest ve Bagged Trees gibi algoritmalarda aga¢ sayisi, derinlik limiti ve
ornekleme stratejileri optimize edilerek daha yiiksek dogruluk oranlara ulagilabilir. Ayn1
zamanda hibrit modeller (SVM + DL veya Bagged Trees + DL) denenerek farklh
algoritmalarm gliclii yonleri birlestirilebilir. Biz de calismamizda Bagged Trees
algoritmasini bu amagcla kullanarak optimizasyonu sagladik.

Radyomiks incelemelerde oOznitelik ve boyut azaltma islemi kritik 6nem
tastmaktadir. Oznitelik seciminde de kullamlan ydntem o6zellikle énemlidir. Literatiirde
Oznitelik azaltma ve se¢cimi asamasinda LASSO aktif rol oynamaktadir. PSO kullanilarak
Oznitelik secimi gergeklestirilen ¢alisma sayist olduk¢a azdir. Bizim calismamizda
Oznitelik secimi i¢in LASSO ile birlikte PSO da kullanildi. PSO ile 6znitelik se¢imi
sonrast 424 Oznitelik kullanilarak gerceklestirilen LDA algoritmasi, ccRCC ve non-
ccRCC ayriminda %82,86 dogruluk (ACC) ve 0,8311 AUC degeriyle yiiksek performans
gostermistir. Yao ve ark. tarafindan yapilan MRG ile ekstrahepatik kolanjiyoselliiler

karsinom differansiasyon derecesini ve lenf nodu metastazini PSO ve SVM algoritmasiyla
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degerlendiren bir ¢alismada differansiasyon derecesi i¢in egitim grubunda %82,6 test
grubu %80,9 dogruluk (ACC) degerleriyle ve egitim grubunda 89,1 test grubunda 84,6
AUC degerleriyle yiiksek performans gostermistir [174]. Calismamizda da Oznitelik
seciminde LASSO ile beraber PSO da kullanilmistir. Dolayisiyla RCC radyomiks
caligmalarinda 6znitelik secimi asamasinda PSO’nun kullanilmasi gelecekte dnemli bir
potansiyele sahip olacaktir. Calismamiz, literatiirde RCC’de radyomiks incelemelerinde

Oznitelik azaltmada PSO’nun ilk kullanildig1 calismadir.

5.1. Cahsmanin Giiclii Yonleri

Bu calismada 70 hasta iizerinden yapilan analizlerde segmentasyonun 3D
vollimetrik olarak gerceklestirilmesi, elde edilen sonuglarin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide
arttirnugtir. Oznitelik secimi icin PSO ve LASSO regresyon yontemlerinin kullanilmasi
ve ardindan 34 farkli makine 6grenme algoritmasiyla modelleme yapilmasi, ¢alismanin
metodolojik derinligini giiglendirmistir. Ozellikle PSO ile segilen 424 dznitelik {izerinden
yapilan LDA modeli, %82,86 dogruluk oran1 ve 0,8311 AUC degeri ile yiiksek performans
gostermigstir. Benzer sekilde, LASSO ile en belirgin 20 6znitelik secilerek Bagged Trees
algoritmastyla %77,1 dogruluk orani ve 0,7378 AUC degeri elde edilmistir. Bu sonuglar,
kiiciik veri setlerine ragmen 6znitelik optimizasyonu ve dogru algoritma se¢imiyle yiiksek
performans elde edilebilecegini gostermektedir. Literatiirde bu denli kapsamli 6znitelik
azaltma ve c¢oklu modelleme yaklagimini iceren benzer baska bir c¢alisma

bulunmamaktadir, bu da ¢alismamizin 6zgiin katkisin1 vurgulamaktadir.

5.2. Calismanin Zayif Yonleri

Bununla birlikte, ¢calismamizin bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Calismamizdaki
BT’lerde kontrastli ve kontrastsiz olmasi itibariyle ve farkli kesit kalinliklarinda
incelenmesi sebebiyle kisithlik olusturabilirdi. Ancak goriintii 6n isleme diizeyinde
yapilan normalizasyon ve standartizasyon kisithliklarin ortadan kaldirilmis oldugunu
diistiniiyoruz. Fuhrman grade verilerinin bazi hastalarda eksik olmasi, histolojik grade
tizerine daha derin analiz yapilmasini engellemistir. Hasta sayisinin 70 ile siirli olmast,

modelin genellestirilebilirligini kisitlamis olup validasyon siireci yalnizca internal
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validasyon (10-fold cross validation) ile sinirli kalmistir. Literatiirde siklikla onerilen
eksternal validasyon yapilamamis, bu da modelin klinik ortamda ne kadar dayanikli
olabilecegi konusunda sinirli bilgi sunmasina sebep olmustur. Ayrica, regresyon sayisinin
yiiksek olmasi, makine 6grenimi siiresini uzatarak daha karmasik algoritmalarin egitim
stirecini zorlastirmistir. Konvansiyonel multivariable lojistik regresyon analizlerinde
anlamli bulgu elde edilememesi, radyomiks imza ve pratikte kullanilabilecek klinik
nomogramlarm olusturulmasimi engellemistir. Genetik 6zellikler icin radyogenomik
ozellikler calisilamamistir. Genetik mutasyon verileriyle zenginlestirilmis Oznitelik

setlerinin daha karmasik ama daha dogru modeller olusturabilecegi diistiniilmektedir.
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6. SONUC

Giliniimiizde tani, prognoz degerlendirmesi ve tedavi takibi alaninda goriintii
kaynakli biyobelirteglerin 6nemi giderek artmaktadir. Radyomiks 6zelliklerin ML
yontemleriyle  degerlendirilmesi,  Oniimiizdeki  zaman  diliminde  tiimor
heterojenitesinin degerlendirilmesinde ve kisisellestirilmis tip uygulamalarinin
kapsamli hale gelmesinde 6nemli rol oynayacaktir.

Bu tez calismasi RCC tanisinda ¢ccRCC ve non-RCC ayriminda radyomiks
tabanli ML yoOntemlerinin roliinii incelemistir. Calismamizda elde edilen sonuglar,
literatlirdeki daha genis kapsamli ¢aligmalara kiyasla bazi kisitlar tasisa da 6znitelik
azaltma sonrasi basit modellerle anlamli dogruluk seviyelerine ulasilabilecegini
gostermektedir. Gelecekte, daha biiyiik veri setleri, otomatik segmentasyon teknikleri,
radyogenomik veriler ve hiperparametre optimizasyonlariyla desteklenen daha
karmagik modellerle dogruluk oranlarinin ve AUC degerlerinin daha da iyilestirilmesi
miimkiindiir. Bu dogrultuda, multi-modal yaklasimlar ve yapay zeka destekli tani
sistemleri, bobrek tiimoérlerinin non-invaziv siniflandirilmasinda devrim niteliginde

olabilir.
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