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OZET

Radyogenomik Veri Setleri i¢cin Yapay Zeka Tabanh Bir Hassas Tip Karar Destek
Sisteminin Gelistirilmesi

Amagc: Bu c¢alismanin amaci, KHDAK hastalarin biyomedikal goriintiileri ve
ilgili klinik veriler kullanilarak derin 6grenme yontemine dayali DICOM goriintiilerden
stiper piksel segmentasyon, otsu esikleme ve hastaligin referans konumu belirlenmistir.
Gorlintlilerden alman nicel veriler klinik veriler ile entegre edildi. Biyobelirteglerin
belirlenmesi i¢in c¢esitli makine Ogrenme yoOntemleri uygulanarak siniflandirma
performanslarini, klinik veriler, kilinik veriler+goriintii verileri ve modele iliskin
tyilestirme oranlarini belirlemektir.

Materyal ve Metot: Calismada kullanilan klinik veri setinde, EGFR mutasyonuna
sahip 43, mutasyon olamayan 168 ve KRAS mutasyonuna sahip 38, mutasyon olmayan
173 birey olmak iizere her bir mutasyonda 211’er KHDAK bulunmaktadir. Islenen
goriintii sayis1 2.231 ve her bir goriintii VGG16 derin 6grenme modeli ile 25.088 degisken
cikarildi. Siniflandirma algoritmalardan, XGBoost, CatBoost, Random Forest, DVM
modelleri uygulanmastir.

Bulgular: Kiiciik hiicreli Dis1 Akciger kanseri hastalarin EGFR ve KRAS
mutasyon durumlart biyomedikal klinik verilerde anlamli farkhiliklar bulunmustur.
Random forest yontemi ile en O6nemli 50 degisken secilerek model egitiminde
kullanilmistir. En iyi simiflandirma model performansinin XGBoost, CatBoost
yontemlerine ait oldugu belirlenmis ve bu modellere iligskin siniflandirma performanslari
dogruluk, dengelenmis dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, ROC-AUC metrikleri ile
degerlendirilmis ve bunlar sirasiyla, (0.965 £+ 0.015), (0.954 + 0.021), (0.953 + 0.024),
(0.994 + 0.007), (0.973 £0.011) ve (0.990 £ 0.005) olarak hesaplanmustir.

Sonug: Gergeklestirilen ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri sonuglarindan
hareketle, goriintli verilerinde KRAS mutasyon durumunu tahmin etmede etkili oldugu
XGBoost ve CatBoost modelleri daha basarili performans gosterdigi saptanmistir. EGFR
mutasyon durumunu tahmin etmede CatBoost daha basarili performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger Kanseri, Biyomedikal, Dijital Goriintiileme,
Makine Ogrenme



ABSTRACT

Development of an Artificial Intelligence Based Precision Medicine Decision
Support System for Radiogenomics Data Sets

Aim: This study's objective was to use biomedical images of NSCLC patients and
associated clinical data to use a deep learning approach to identify super pixel
segmentation, herbaceous thresholding, and disease reference location from DICOM
images. Clinical data and quantitative information from image were combined. Biomarker
identification, classification performance, clinical data, clinical data + image data, and
model improvement rates were all assessed using a variety of machine learning techniques.

Materials and Methods: The study's clinical dataset included 211 NSCLCs with
each mutation, including 38 persons with a KRAS mutation and 173 without, and 43
individuals with an EGFR mutation and 168 without. A total of 2,231 photos were
analyzed, and 25,088 features were retrieved from each image using the VGG16 deep
learning model. XGBoost, CatBoost, Random Forest, and SVM models were utilized
among the classification techniques.

Results: EGFR and KRAS mutation status of lung cancer patients were found to
have significant differences in biomedical clinical data. The most important 50 features
were selected by random forest method and used in model training. It was determined that
the best classification model performance belonged to XGBoost, CatBoost methods and
the classification performances of these models were evaluated with accuracy, balanced
accuracy, precision, sensitivity, F1-score, ROC-AUC metrics, respectively, (0.

965 + 0.015), (0.954 + 0.021), (0.953 + 0.024), (0.994 £ 0.007), (0.973 £ 0.011) and
(0.990 + 0.005), respectively.

Conclusion: The results of the study's machine learning techniques indicate that
both XGBoost and CatBoost models can accurately identify the presence of KRAS
mutations in image data, with XGBoost and CatBoost models performing better than the
others. CatBoost was better at predicting the presence of EGFR mutations.

Keywords: Biomedical, Digital Imaging, Lung Cancer, Machine Learning.
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1. GIRIS

Kanser aragtirmalari, 1990’larin basinda ortaya ¢ikan genomik devriminden bu
yana hassas tip tedavilerini miimkiin kilmak amaciyla hastaliklarin nedenlerini genetik
boyutta aragtirmaya odaklanmustir. Insan genom projesi tamamlandiktan sonra gen ve
proteinlerin tasarimi, gen bilimi ve gen rollerin islevsel diizeylerine evrilmistir. Kanser
Genom Atlast (TCGA) projesi gibi bir¢cok kanser projesi, genom tiiriinde transkriptom,
epigenomik ve proteomik veriler elde etmek i¢in ¢aligmalar yapildi (1, 2). Boylelikle
genetik analiz yontemlerinin baslica riskleri ve ortaya ¢ikabilecek olasi komplike belirtiler
tasiyan islemler gelistirilmistir. Genetik analizi, timor degiskenine ait gruplar ici ve
gruplar arast heterojen olmasindan kaynakli olarak doku biyopsi Ornekleri genetik
degisimleri dogru bir sekilde ifade edemeyebilir (3). Vakalar cogu zaman heterojen yapili
lezyonlarin ¢ok az bir bolimiinden elde edildiginden ve lezyonun anatomik islevi,
fizyolojik etkenlerini dogru olarak temsil etmeyebilir (4-6). Tedaviye alinan bireylerin
tedavi boyunca elde edilen ¢iktilar i¢in birden fazla dokuyu incelemek miimkiin olmaz
(7). Klinik uygulamalarda ve tip bilimlerinde goriintiileme oldukca onemlidir. Tibbi
gorlintiilemenin islevi, kissellestirilmis hassas tip yonii ile hastaliin teshisinde baskin bir
ara¢ olarak hizli bir sekilde gelismektedir (8, 9). Hassas tip ve biiytik veriler ile yapilan
calismalarin artmasiyla beraber alaninda bircok uzman “Radyogenomik” kavraminin
onemini One slirmektedir. Radyogenomik, tibbi goriintiileme ve genomik veriler
arasindaki benzer iligkileri gelistirmek ve radyomik ile genomigin eksik yonlerini
kombine ederek c¢ok oOlgekli iliskilerin gelistirilmesine olanak saglamaktadir (10).
Radyogenomik ile fenotip veya genotip olarak bilinen gamet cesitlerinin tahminine
yonelik yaygin kullanilan bir stratejidir. Siniflandirma modelinin kullanilmasi i¢in
radyogenomik yapinin iki veya daha fazla grupta kiimelere ayirmak ve siniflandirma
modelleri kullanilarak uygun kestirim modeli elde edilir. Radyogenomik siniflandirma
problemi i¢in model tahmini genel olarak gercek degerlidir. Tahmin edilen performans
degerlerinin belirlenmesi i¢in dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif

degerleri goz ontine almir (11, 12).

Diinya capinda akciger kanserine bagli Olimler ¢ok yaygin bir sekilde
goriilmektedir (13). Akciger tanmist tibbi goriintiilleme radyografi veya bilgisayarl

tomografi (BT) ile belirlenir ve genel olarak goriintiileme ile elde edilen ¢iktilar akcigerde



bulunan bir lezyonun varlig1 ve bu lezyonu cevreleyen dokular ile (plevra, kaburgalar,
hilus vb.) aralarindaki iliski belirlenir. Belirlenen lezyonlar genel olarak kanser teshisini
belirlemek ve tiimoriin histolojik belirtileri kiiciik hiicreli akciger kanseri (KHAK), kii¢iik
hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK), gibi) icin biyopsi yapilir (13).

Akciger kanserinin gen ifade profilleri ve radyogenomik bir haritanin
olusturulmas1 amaciyla, 113 kii¢iik hiicre dis1 kanser hastas1 BT teknolojisi ile goriintiiler
sunulmus bir caligmada, akciger kanseri fiziksel ve biyokimyasal siire¢lerde meydana
gelen bozukluklarda Epidermal Biiylime Faktorii Reseptorii (EGFR) 6nemli derecede
baskin oldugu ¢esitli molekiiller diizeylerini kapsayan pek cok sayida metageni ortaya
cikmasinda (Riboniiklik asit) RNA dizileme yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
nitelikler g6z Oniline alinarak metagenler arasindaki iliskileri korelasyon yontemiyle
detayli radyogenomik haritalar olusturulmustur (14). Radyogenomik bir calismada

uygulanmasi gerekli olan temel adimlar sdyle siralanir;

Adim 1. Hastalikli olan bdlge boliimlere ayrilir ve ilgili hastalik {ic boyutlu hale
getirilir.

Adim 2. Hastaligin hacminde verimli bilgi elde etmek i¢in radyomik 6zellikler
cikarilir.

Adim 3. Radyogenomik o6zellikleri gelistirmek i¢in klinik, radyomik ve genomik
nitelikler birlestirilir.

Adim 4. Radyomik 0zellikleri bulunabilmesi i¢in radyomik fenotipler ve
genotipler arasinda korelasyon katsayilar1 incelenir.

Adim 5. Yasam analizini tahmin etmek i¢in radyogenomik modeller kullanilir.

Seklinde siralanabilir (15).

Derin Ogrenme (DO) modelleri tibbi goriintiilme analizi olarak kullanilan dnemli
bir yontemdir. Saglik bilimlerinin pek ¢ok alaninda 6zellikle tibbi goriintii algilama ve
goriintii boliitleme alanlarinda derin 6grenme ag mimarileriyle elde edilen modellere
cokea ihtiyag duyulmaktadir. Erken teshis ve tedavi gibi alanlarda siklikla yararlanilir
(16). DO’niin medikal hizmetlerde, tibbi goriintilemede diger gercek diinya
problemleriyle iliskilendirildiginde derin d6grenme ile belirtilen problemler daha yavas
ilerlemektedir. DO mimarilerin gelismesinde ve tibbi goriintiileme c¢alismalart

dogrultusunda biiyliimeyi etkileyen faktorler analiz edilerek BT teknolojisi uygulama



alanlar1 arastirilmis ve ilgili alanlar vurgulanmistir. DO ile radyomik, genomik ve

radyogenomik arasindaki iliski gosterilmistir (Sekil 1.1) (17).
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Sekil 1.1. DO yontemi ile radyomik, genomik ve radyogenomik arasindaki iligki

DO teknigi ile akciger kanserinin radyogenomigi tespit etmenin en temel yolu, BT
goriintiilerinden elde edilen genomik biyobelirteclerin degisim durumunu kestirmektir.
BT cihazlar ile mutasyon durumunun bir kestirimi ve optimal siire¢ i¢in en iyi agac
tabanli yontemin tespiti icin epidermal (hiicre boliinmesi, hiicre biiylimesi, hiicre
yagamasi, vb.) biliylime faktorli modellenerek evrisimsel sinir agi (CNN) modeli
egitilmistir (18). Goriintli analizi akciger digimi ve Kkitle segmentasyonu
uygulamalarinda nitelik belirlemenin 6grenilmesi i¢in tibbi alanda CNN'ler kullanilarak
bliylik basarilar gostermistir (19). Hassas tip tedavilerine olanak saglamak amaciyla
hastaliklarin nedenlerini genetik boyutta arastirmaya odaklanmistir. Kanser hastalari
diinya ¢apinda 6liime neden olan hastaliklardan biri olarak agiklanmaktadir. Oliime neden
olan bu hastaligin diger Oliimciil hastalar gibi BT araciligi ile goriintiileme analizi
gergeklestirilir. Kanser hastalig1 verileri bu tiir calismalar i¢in destek gérmekte ve veri
setleri kamuya agik bir sekilde sunulmaktadir (20). Kamuya ag¢ik biyomedikal goriintiilere
iliskin verileri karsilagtirmak i¢in gelistirilen veri tabanlari, ©onceki modelleri
degerlendirerek yeni modeller iiretmek i¢in kullaniciya kaynaklar saglayarak goriintii

analizi algoritmalarinin gelistirilmesine katkida bulunsa bile, baz1 veri kiimelerinin birden



fazla yerde dagitilmis olmasi veya farkli terminolojiler kullanilarak indekslenmesi,
modellerin  gilivenilir bir sekilde karsilastirilmast  ve yeniden {retilebilirligi
zorlagtirmaktadir. Akciger Goriintii Veri tabant Konsorsiyumu goriintii koleksiyonu
sayesinde biyomedikal veri kiimelerinin modellere iligkin temel dogruluklarin

karsilastirilmast miimkiindiir (21, 22).

Bu tez calismasinda, KHDAK ig¢in klinik ve radyogenomik goriintii veri setlerini
cesitli Onigleme siireclerinden gecirerek igleyen ve sonrasinda akciger kanserine yonelik
makine 6grenmesi (ML) tabanli tahmin modelleri olusturan, bir tibbi karar destek

sisteminin gelistirilmesi amag¢lanmaistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Akciger Kanseri

Akciger kanseri, giiniimiiz insan sagligmi tetikleyen en biiyiik hastaliklardan
biridir. Kanserin erken tespit edilmesi durumunda tedavi yontemi c¢ok etkili
olabilmektedir. Akciger hastalifina bagli olarak cesitli hastaliklarin ortaya ¢ikmasini
engellen en onemli etken erken teshis ve tedavinin etkin olmasidir. Akciger kanseri,
yapilan bilimsel caligmalara gore erkeklerde prostat kanserinden sonra kadinlarda ise
meme kanserinden sonra siklikla goriilen hastaliklarin kansere bagli 6liimlerin basinda
gelmektedir (23). Akciger kanseri genel kanser hastaliklarinin arasinda %13.4’iini
meydana getirirken, 6liimle sonuglanan kanser hastaliklarin %?28.4’linde akciger kanseri
oldugu tespit edilmistir. Amerika Birlesik Devletlerinde yapilan aragtirmalara gore,
akciger kanseri hari¢ diger kanser hastaliklarinin bes yillik sagkalim orani %52 olup
akciger kanserinde ise bu oran %14 olarak tespit edilmistir. Gelisen tedavi imkanlarina
ragmen Oliim oranlar1 artmistir (24). Sigara icen bireylerde akciger olma riski %10-20
oraninda risk tespit edilmis olup, bu durum akciger kanseri olma riski ge¢miste ailesinde
akciger kanserinin olabilme ihtimalinin yatkin oldugu gosterilmektedir (25, 26). Akciger
kanseri BT, PET ve gogiis radyografisi gibi goriintilleme yontemleri ile akcigerde
nodiilleri tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bu teknikler arasinda BT goriintiileme yontemi
PET ve gogiis radyografisi tekniklerine gore daha hassas oldugu icin daha fazla tercih
edilmektedir (27).

Nodiillerin tespiti, alaninda uzman hekimler i¢in zor bir durum oldugundan,
analizi yapilacak olan BT taramalarin sayis1 azimsanmayacak kadar fazla oldugu icin
radyologlar acisindan is yiikii 6nemli 6l¢lide artmaktadir. Hastaligin erken tespit edilmesi
ve alinan 6nlemlerde artisin saglanmasi i¢in bilim adamlari; uzman hekimlerin is yiikiinii
hafifletmek, hastaliga neden olan etkenin nicelik olarak azaltarak ilgili hastaligin teshis
edilmesinde netligi artirmak ve daha hizli sonug analizlerinin yani sira maliyetin azalmasi
yoniinde bilgisayarli ¢6ziim odakli ¢calismalar siirdiiriilmektedir (28, 29).

BT tarama yontemi ile erken tani, akciger kanseri hastalarda 6lim oranlarim
azaltabilir fakat bu yontem maliyet agisindan oldukg¢a yiiksek olmasi, gelir seviyeleri
diisiik ve orta diizeyde olan iilkeler acisindan biiyiik risk tasimakta olup uzmanlar BT

gorlintiilleme yontemleri olmadan, saglikli vaka analizinin gerceklestirilmemesi, yanlis



teshis ve tedavi ile sonuclanabilmektedir (29). Bu gibi durumlarin iistesinden gelebilmek
icin BT goriintii tarama yontemlerinde lezyon saptama ve akciger hastaligi siniflandirma
tekniklerini gelistirilmek i¢in, son yillarda BT goriintii tarama, erken teshis ve tedavi
yontemi kapsaminda hem uzman hekimlerin yiikiinii hafifletme hem de maliyet acisindan
avantajli olmasindan dolayi bilgisayar tabanli daha hizli ve sonug odakli ¢ozlimler iireten
YZ yontemleri, goriintii isleme, biyomedikal gorlintii analizi yontemleri arastirma alani
halini almistir (30).

Akciger kanserinin tespit edilmesinde kullanilan ve goriintii isleme i¢in uygulanan
adimlar sirasiyla; goriintii yakalama, goriintii iyilestirme, goriintli boliitleme ve degisken
segme adimlar1 izlenmektedir. Ik asamada normal ya da anormal gbriintiileri BT
taramalari ile elde edilir. Ikinci adimda, en iyi nitelikteki taramay1 elde etmek icin goriintii
gelistirme yontemleri uygulanir. Ugiincii adimda, goriintii ayirma algoritmasi uygulanir
ve son olarak goriintiilerin normal veya anormal gostergeler iceren boliimlenmis

goriintiiden analizi yapilacak degiskenler elde edilir (31).
2.2. Genomik

Genomik, organizmada bulunan genetik bilginin analiz edilmesi i¢in biyolojik
verinin siralanmasi, haritasinin ¢ikarilmasi ve bu materyaller ile DNA’nin yapisini ve
islevini inceleyen yenilik¢i bir disiplindir. Biiyiik veri dosyalarinin kaydedilmesi ve
verinin iglenmesi i¢in uygun veri tabanlarinin olusturulmasi, genomik verinin islenmesi,
arastiricinin istenilen veriye erisimini saglayabilmesi ve giincel verilerin kaydedilmesi
literatlire katki saglayan onemli bir adimdir (32). Genomik tibbin ilerleyisine katki
saglayan en biiylik faktor saglik bilimlerinde uzman hekimlerin genetik ve tibbi biiyiik
verilere erisebilmesine dayanmaktadir. Genomik arastirmalarin biiyiik 6l¢iide basarili
sonuclar elde edilmesinde hasta bireylerin ve toplumun duyarlilig1 neticesinde genomik
disiplinin basaris1 ve siirekli ilerleyisi biliyilk 6nem tagimaktadir. Genomik bilginin bir
araya getirilmesinde ve arastirmacilara verilerin paylasilmasi konularinda sorumlu kurum
ve kuruluslara duyulan giiven neticesinde, genomik veriler ile giiniimiiz saglik alaninda
YZ ve derin Ogrenme modellerinin gelismesiyle birlikte, genomik verinin
gorsellestirilmesi ve analizinin yapilmasi, arastiricinin daha etkin sonuglar elde edilmesini
hizlandirmistir (33). Genomik kavramini 6zetle tanimlayacak olursak:

. Hastalik tagiyan organizmay1 tanimlar ve fenotip siireci ile iligkili gen

ifadelerini agiklar.



Yapisal ve fonksiyonel genomik yapilarindan yola c¢ikarak genler
arasindaki iliskiler hakkinda arastiriciya bilgi sunar.
Cesitli organizmalara sahip genetik yapilar1 gen tabaninda karsilastirilmasina
imkan saglar (34).

Genomik c¢aligmalar yapisal ve fonksiyonel genomik olmak iizere iki ayrilir.
2.2.1. Yapisal Genomik

Yapisal genomik c¢aligmalar, genetik materyalin organizasyonunu,
kromozomlarm yapilarini, genlerdeki degisimleri ve genetik bilginin yapisini, genetik
hastaliklar1 belirlemek ve genetik tabanli tedavi yontemleri gibi gesitli alanlarda bilgi
vermeyi amaglar (35). Yapisal genomik ¢alismalarinin ana temelleri agiklanmistir (35):

Kromozom anomalileri, Yapisi agindan normal bir kromozomun yapisinda
meydana gelen degisikligi ifade eden genomik c¢alismalardir. Bu genomik anomali
degisim/degisimler genetik hastaligin meydana gelmesindeki etken olabilir. Yapisal
genomik kromozomlardaki bu tiir anomali durumlari agiklamaya yardimei olmaktadir.

Genomik translokasyonlar, Birbirinden ayrilan kromozom parcaciklarini farkli
kromozomlara tasimasini saglayan genomik yapiyi1 tanimlar. Bu yapisal farkliliklar,
genlerin klasik isleyisini etkileyerek hastaliklarin meydana gelmesini tetikler.

Kromozom haritalama, Yapisal genom c¢aligmalari, kromozomlardaki genetik
bilgiyi aciklar ve elde edilen bilgi neticesinde genom haritasini olusturmay: ifade eder.
Kromozomlarin genetik bilgiyi tasimalari, gen haritalarinin olusturulmasi, dizi
analizlerinin yapilmasi gibi yaklasimlar yapisal genomik c¢alismalarin alt kiimelerini
olusturan genetik bilimin Onemli yaklasimlaridir. Bu yaklasimlar herhangi bir

organizmanin genetik yapisi hakkinda bilginin verilmesine dnciiliik ederler (35).
2.2.2. Fonksiyonel Genomik

Fonksiyonel Genomik, genetik bilginin islenmesi, diizenlenmesi ve bilginin
analizini gerceklestirmek amaciyla yapilan caligmalari ifade eder. Genlerdeki degisinin
fenotiplere olan etkisini anlamlandirmay1 amaglayan genomik ¢aligmalardir. Fonksiyonel
genomik calismalarinin ana temelleri asagida aciklanmistir (36).

Gen ifade analizi, Bir organizmanin igerisindeki genlerinin ne kadar ifade
edildigini anlamak i¢in yapilan ¢alismalarin biitiiniine verilen addir. RNA diizeyindeki

ifade (transkriptom) ya da protein diizeyindeki ifade (protom) analizi saglar.



Fenotip ve genetik varyasyonlar arasindaki iligkilerin incelenmesi i¢in genetik
degisimin fenotipi hangi diizeyde etkiledigini ifade etmek amaciyla yapilan ¢alismalar
olup ilgili hastaligin genetik boyutunu ve gen faktoriinii belirler ve genetik belirteclerin
fenotip agisindan etkilerini inceler.

Fonksiyonel genomik, genetik bilginin ifade edilmesindeki islevselligini
anlamlandirmak ve genetik hastaligin anlasilmasina, tedavi yonteminin belirlemesinde ve
gelistirilmesi i¢in onemli bir faktor olup, bu calismalar genel olarak biyoinformatik,

molekiiler biyoloji, istatistik ve bilgisayar bilimleri gibi pek ¢ok disiplinin birlestirir (36).

2.3. Radyogenomik

YZ saglik alaninda kullanilan “Radyomik” ve “Genomik”in entegre edilmesi ile
meydana gelen radyogenomik, farkli bilim alanlarinda kullanilmasinin yani sira hassas tip
ve onkoloji alanlarinda kullanilan son teknoloji bilimi olarak literatiirde yerini almistir.
Radyogenomik, hassas tip genomik veriler ile biiyiik hacimli radyolojik goriintiilerin
birlestirilmesi ile riskin siniflandirilmasidir. Klinik birimlerde hasta bireyler {izerinde
yapilan bircok YZ caligmalari yardimi ile modeller iiretilir. Kanser ¢aligmalarinda, yasam
analizi tahminlerinde ve onkoloji alaninda yapilan c¢alismalarda YZ kapsaminda
radyogenomik sonuglar biiyiik basarilar ortaya c¢ikarmistir (37). Genotip veya fenotip
degiskenlerin kestirim degerlerini elde etmek i¢in radyogenomik yaygin kullanilan bir
yontemdir. Hedef degiskeni en az iki grup olarak kiimelemek ve siniflandirma modelini
olusturarak tahminler yapilmaktadir (11, 12). Radyomik ve radyogenomik isleyis siireci
icin radyografik goriintiiler islenerek bu goriintiilerden veriler olusturulur. Birinci adimda,
goriinti alma ve yeniden diizenlemek, ikinci adimda, goriintiideki ilgili alani
boliimlendirmek, tigiincii adimda, faktor segme ve son adimda ise tahmin sonuglarini elde
etmek icin ML tekniklerine dayali modelleme islemlerini gerceklestirmektir (38).
Boylelikle YZ saglik alaninin ¢esitli uygulamalarinda basarili hizmetler sunmaktadir. YZ
tabanli hem ML hem de derin 6grenme yontemleri ile radyogenomik ¢aligmalarda model
performans hassasiyeti daha illeri diizeye tasinir. Model performansini degerlendirirken
parametre degeri ne kadar yiiksek olursa YZ yontemi o kadar iyi sonug iiretmektedir.
Yapilmis radyogenomik c¢aligmalarin biiyiik bir kisminda dogruluk ve ROC egirisi altinda
kalan alan (AUC) g6z Oniine alinarak model yorumlanarak, duyarlilik ve o6zgiilliik
degerleri gibi metrikler kullanilir (37). YZ yontemlerinin yan1 sira uzmanlar tarafindan

uygulanan gelismis tarama yontemleri, tan1 ve tedavide minimal invaziv prosediirlerin



kullanimi, stereotaktik ablatif gibi radyasyon uygulamalari, yeni hedefe yonelik ilaglar ve
immiinoterapi dahil olmak {iizere akciger kanseri tedavisinde Onemli atilimlar
gerceklestirilmistir (39). Bu yeni tedavi seceneklerinin mevcudiyeti, 6zellikle kiigiik
hiicreli dis1 akciger kanseri olanlarda artan sagkalim oranlariyla iliskilendirilmistir.
KHDAK ig¢in iki yillik goreceli sagkalim orani 2009-2010'da %34 iken 2015-2016'da
%42'ye yiikselmistir (40). Hedefe yonelik tedavi veya immiinoterapilere hak kazanan
KHDAK hastalari, biyobelirteglere bagli olarak %15 ila %62,5 arasinda degisen 5 yillik
sagkalim oranlariyla daha uzun yasamaktadir. Sonug olarak, biyobelirteg testi, 6zellikle
ilerlemis veya metastatik hastaligi olan KHDAK hastalarinda tedavi se¢imine rehberlik

etmek ve en iyi sonuglari elde etmek i¢in gereklidir (40, 41).
2.4. Géoriintii isleme

Saglik alaninda tani ve tedavi yonteminde siklikla kullanilan BT yontemi, ayni
zamanda enformatik, matematik, fizik gibi alanlarda oldugu gibi miihendislik alanlarinda
ve disiplinler arasi yapilan arastirmalarda da uygulama alanlar1 mevcuttur. Goriintii
isleme; goriintiilenecek cihaz araciligl ile Olgiimlerden elde edilen goriintii verisini,
calismanin amaci dogrultusunda degisken se¢me, goriintiilerden anlamli bilgiler elde
etmek gibi adimlarinin uygulanmas stirecidir (42). Akciger kanserinin teshisi igin siklikla
kullanilan bir goriintiileme teknigi olan BT, lezyonlarin boyutu, sekli, yogunlugu ve diger
oOzellikleri iizerinde analiz yapmak i¢in kullanilir (43). Gortintii isleme yontemleri, akciger
dokusu ve lezyonlar1 boliitlemek amaciyla kullanilir. Bu iglem, lezyonlarin smirlarin
belirleyerek ve Ozelliklerini analiz ederek Onemli bilgiler elde etmeyi amaglar.
Arastirmacilar otomatik lezyon tespiti performansini inceleyerek bu yontemin etkinligini
vurgulamaktadir (44). Lezyonlarin sekli ve yogunlugu, ML algoritmalariyla
simiflandirmak icin kullanilir. Bu yontem, kanserli ve kanser 6ncesi lezyonlart ayrigtirmak
amaciyla desteklenmistir (45). BT taramalarinda otomatik lezyon tespitinin sonuglarini
degerlendirmek icin goriintii isleme yontemlerinin performans Olgiilerinden hassalik,
ozgiilliik ve diger metrikler kullanilmistir (46). Manyetik Rezonans (MR), genel olarak
tipta kullanilan gorilintiileme teknigidir. Canli organizmanin ig¢yapisint goriintiilemek
amaci ile kullanilmaktadir. Goriintiiler, dokulardaki hidrojen atomlarinin yogunlugu ve
hareketine bagli olarak olusturulur. Bu yontemde radyasyon kullanilmaz; bunun yerine
viicuttaki hidrojen atomlarinin ¢ekirdeklerine ait protonlar manyetik alana uyarilir. Canh

organizmalara herhangi bir zarar1 kanitlanmamis olup, gebeler de bu gruba ilave



edilmistir. Ancak organ gelisiminin gerceklestigi ilk {i¢ ayda MR ¢ekimi onerilmez. Metal
etkilesimi, miknatis veya metal protez tasima, kalp pili kullanma, g6z i¢inde yabanci1 cisim
bulundurma, atesli silah yaralanmasi gegirme veya kalict ddvme durumlari MR cihazina

girmek konusunda riskli tagimaktadir (47).

2.5. Yapay Zeka

YZ algoritmasi, Makinelerin verileri karsilagtirma yetenegi, saglik sektoriinde
hasta takip planlamasi, veriyi Ogrenme, iletisim kurma, algilama, goriintii isleme,
nesneleri oynatma ve yer degistirme yeteneklerine sahiptir. Ayrica bireyin ig giliciinii
hafifletmeyi, hastanin tan1 ve tedavi ve ayrica hastalik teshisinde hekimlerin karar alma
stireclerinde etkili olan bir bilim dalidir. Belirli insan davranislarin1 (6rnegin nesneleri
alma ve belirli yerlere yerlestirme gibi) ve beseri diisiinme siirecini (6rnegin veri
hesaplamasi, tibbi teshis gibi) benzeten sistemler YZ kullanilarak gelistirilebilir.
Gilinitimiizde 6nemli gelismeler saglanmis olsa da, YZ alaninda yapilan aragtirmalar ¢ok
az YZ arastirmacilari siirekli olarak yeni teknoloji tiretmektedir. Bulanir mantik, YSA,
genetik algoritmalar ve uzman sistemler, YZ’nin ana yontemlerindendir. Bilgisayar
sistemleri bir uzman sistem, tasarim, planlama, teshis, yorumlama, 6zetleme, genelleme,

kontrol etme ve tavsiyelerde bulunma yetenegine sahiptir (48).

Radyolojik goriintiiler kullanilarak yapilan klinik degerlendirmelerin sayisindaki
artisin bir sonucu olarak radyologlarin is yiikiinlin artti§1 bir gercektir. Bu, egitimli ve
deneyimli radyologlarin eksikligi nedeniyle YZ’nin bu alanda 6nemli bir rol oynadigini
gostermektedir. Literatiirde, acil durumlar1 uyarmak, patolojileri gorsellestirmek, daha
hizl1 tan1 saglamak ve kritik insan giicii eksikligi sorunlarina yardime1 olmak i¢in goriintii
isleme ve bilgisayarli gérme algoritmalarinin gelistirilmesi iizerine caligmalar hiz

kazanmistir (49).

Radyolojik veriler kullanilarak bazi hastaliklarin tespit edilebildigini DO
yontemleri ile tahmin edildi. Ornegin gdgiis radyografisi diinyada en yaygm radyolojik
inceleme tiirlidiir ve ¢ok biiyiik bir veri kiimesine sahiptir. DO modellerinin gogiis
radyografisinde pndmoni ve pnémotoraks gibi klinik olarak énemli anormallikleri tespit
edebildigini gortinmektedir (50). YZ modelleri sayesinde Radyologlar ve doktorlar acil
tibbi miidahale gerektiren hastalarda, YZ algoritmasini erken teshis ve tedavi igin

kullanabilir. Ayrica, goriintiileme sonuclarina ihtiya¢ duyduklari aciliyet derecesine gore
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oncelik verilerek radyoloji is akisi optimize edilir. MR anjiyografi kullanarak beyin
anevrizmasi tespiti, karaciger kitle siniflandirmasi, karacigerde fibroz evrelemesi ve
glioma genomik durum tespiti, gibi arastirmalar yapilmaktadir (51). Ayrica YZ'nin
kullanimi, hasta bakiminda biiyiik ilerlemelerin yani sira tibbi tedavi masraflarinda da
tasarruf saglama potansiyeline sahiptir. Saglik sektorii, maliyetleri diisiirlirken etkinligi ve
verimliligi artirmak i¢in yenilikgi fikirlere ihtiya¢ duymasi ve YZ, hasta teshisi ve tedavisi
ile ilgili cevaplara iliskin 6nemli bir faktordiir. Basta YZ ve robotik teknolojideki hizli

ilerlemeler, saglik calisanlar1 i¢in 6nemli bir yol gosterici unsurdur (52).

2.6. Makine Ogrenmesi

ML algoritmasi, yiiksek hacimli veri setlerinin islenmesinde uzmanlik kazanarak
bir veri setinin performansini artirmaya yonelik yontemleri arastiran YZ’nin bir alt
koludur. ML veri setinin ¢ikt1 degiskenine gore Denetimli, Denetimsiz, Yari denetimli ve
Pekistirmeli 6grenme yontemleri ile veri setini agiklar. Girdi verileri ve ¢ikti verileri
arasindaki korelasyonlar1 hakkinda arastirmaciya genis yelpazede bilgi sunar. ML
algoritmalar1 tarafindan ¢oziilebilecek c¢esitli algisal gorevler vardir. ML alaninda birincil
amag, verilere dayali yargilarda bulunup kararlar alabilen, dogru ve tutarli tahminler
tiretebilen ongodriicii modeller olusturmaktir. Bu modeller goriintii tanimlama, modelin
dogrulugu, dogal dil isleme ve dolandiricilik tespitinin yani sira ¢ok cesitli uygulamalarda
da kullanilabilir. Biiyiik miktarda verinin varlig1 ve bilgi isleme giiclindeki ilerlemeler

sayesinde, son zamanlarda popiilaritesinin artmasina katkida bulunmustur (53, 54).

Derin Ogrenme (DO), ML’nin bir alt kolu ve bilgisayarlarin deneyimlerinden
O0grenmelerini ve veri setini anlamalarmi saglayan bir kavramlar hiyerarsini
olusturulmasinm1 saglayan bir tiir YZ dir. Bu sistemin temeli, insan beyninde bulunan
biyolojik sinir aglarindan sonra modellenen matematiksel modeller olan yapay sinir
aglarim olusturmaktadir. DO, verilerin bir dizi katman araciligiyla doniistiiriilmesini
iceren bir makine Ogrenimi tiirlidiir ve sonraki her katman, kendisinden 6nce gelen
katmanin ¢iktisin1 girdi modelleri olarak kullanir yani herhangi bir katmanin sonucu bir
sonra ki olusacak katman igin girdi verisi olarak islem goriir. DO yazilimi, tek ve ¢ok
katmanli islemler uygulayarak, biiylik hacimlerdeki verileri 6grenmek i¢in insan beyninde
meydana gelen ndronal aktiviteyi simiile etmeye calisan bir yap1 ile ¢alismaktadir (55).
Bu tez ¢alismasinda model se¢imi ve egitimi, degisken se¢gme, veriyi

%80 egitim ve %20 test verisi olarak bolerek ML modelleri uygulanmistir, ayrica tibbi

11



goriintiilerden ve klinik verilerde elde edilen degiskenler kullanarak EGFR ve KRAS
mutasyonlarini tahmin etmek i¢in siiflandirma performanslarina iligkin metrikler elde

edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Bu veri seti, KHDAK olan 211 hastanin kapsamli tibbi kayitlarin1 ve goriintii
verileri bu veri setinde sunulmaktadir. Veri seti, hem tibbi goriintiilemede goriinen kotii
huylu tiimoérlerin iyi goézden gecirilmis tanimlamalarini, hem de BT taramalarindan elde
edilen ilgili goriintiilere yonelik niceliksel veriler sunuldu. BT taramalari ve PET/BT
taramalarindaki timorlerin segmentasyon goriintiileri de gdzlemlendi. (56). Veri seti 135
(%64) erkek ve 76 (%36) kadin olmak iizere toplam 211 6rneklemden olusacak sekilde
derlendi. EGRF mutasyonuna sahip 19 (%14.10) erkek hasta gozlendi. EGRF mutasyon
olmayan erkek hastalar ise 116 (%85.90) olarak hesaplandi ve KRAS mutasyonu olan
erkek hastalar 27 (%20) ve KRAS mutasyonu olmayan erkek 108 (%80)  olarak
hesaplandi. EGRF mutasyonu olan kadin hastalar 24 (%31.60) olarak hesaplandi. EGRF
mutasyonu olmayan kadin hastalar ise 52 (%68,40) kisi hesaplandi. KRAS mutasyonu
olan kadin hastalar 11 (%14.50) ve KRAS mutasyonu olmayan kadin hastalar ise
65(%85.50) olarak hesaplandi.

3.2. Kilinik Verilerde On isleme Yaklasimlar

Veri madenciligi ve modelleme, veri suirecinin daha sorunsuz ve dogru bir sekilde
calismasini saglamak icin veri hazirlama ve veri kalitesini iyilestirme siirecidir. Veri
temizleme, veri doniistiirme, veri normallestirme, veri azaltma, RF ile degisken segme ve
diger stiregler, tipik olarak bu siirece dahil edildi. Verilerin daha iyi analiz edilebilmesi
icin verilerin hazir hale getirildi. Bu asamalar neticesinde veri bosluklari doldurulur,
tutarsizliklar giderilir ve verilerden sonu¢ c¢ikarma islemi tamamlandi (57). Bu tez

caligmasinda asagidaki veri 6n isleme asamalar1 verildi.

3.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme, verilerin 6n islemden geg¢irilmesinin ilk ve en kritik asamasidir.
Biiyiik hacimli veri setleri lizerinde gergeklestirilen veri temizleme siireci, yalnizca ilgili
verilerin temizlenmesini saglar. Bu siirecte, veriler giiriiltiilii ve eksik veriler olarak

kategorize edilerek, analiz i¢in uygun hale getirilmesi saglandi. Veri temizleme, veri

13



kalitesini artirmak ve giivenilir analiz sonuglar1 elde etmek icin gerekli adimlardan biridir

(58).

3.2.2. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirme siireci, verileri bir formattan baska bir formata g¢evirerek, veri
blitlinliigiinii koruma ve okunabilirligini artirma amaci tasimaktadir. Bu siireg, verilerin
bir sistemden digerine taginmasi, islenmesi veya saklanmasi sirasinda veri kaynaklari
arasindaki farkliliklarin giderilmesine yardimci oldugu gériildii. Ornegin, raporlama, is
zekasi, veri madenciligi, analiz ve veri entegrasyonu gibi alanlarda siklikla kullanilir. Veri
dontistirme manuel olarak yapilabilecegi gibi otomatiklestirilmis yOntemlerle de
gerceklestirilebilir, bu da hatalar1 azaltarak daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmesini
saglar. Normallestirme, veri tabaninda veriyi diizenleme ve islenebilir yapiya getirme
siirecidir. Veri taban1 olusturma asamasinda benzer veriler farkli ortamlarda tekrar
goriilme olasiligina sahiptir. Bu durum, veri ekleme, silme ve giincelleme gibi durumlarin
ortaya ¢itkmasina yol agacaktir. Normallestirme islemi ise, verilerin tekrarlama islemini
Onleyerek veri tabaninda daha az yer kaplamasi, etkili, tutarli verileri bir arada tutmasi
sagland1 (59). llgili tez calismasinda veri doniisiimiinii VGG16 modeli daha iyi
performans sagladigindan dolayi, kategorik veriler icin scikit-learn (sklearn),

normalizasyon i¢in “tensorflow” ve ” keras” kiitiiphaneleri kullanildi.
3.2.3. Veri Entegrasyonu

Veri entegrasyonu, farkli veritabanlari arasinda verilerin uyumlu ve bir araya
getirilmesi gereken siirectir. Genellikle bu siireg, ¢esitli veritabanlari, uygulamalar ve
sistemlerden gelen veriyi igerir, bu verilerin formatlar1 ve yapilar birbirinden farklidir.
Veri raporlamasi, verilerin birlestirilmesi adiminda anlamli sonuclar elde etmeye ¢alisildi.
Veri entegrasyon siireci, verileri tek veri seti haline getirmesi i¢in genel olarak sirasiyla;
verinin toplanmasi, temizlenmesi, doniistiirme yonteminin uygulanmasi ve verilerin
birlestirilmesi adimlarin1  icermektedir (60). Bu tez ¢alismasinda, “pandas”
kiitiiphanesi kullanilarak goriintiilerden elde edilen veriler bir dataframe kaydedilip klinik

veriler ile birlestirildi.
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3.2.4. Degisken Se¢me Yontemi

Makine Ogrenmesi (ML) ydnteminin uygulama asamasinda degisken secme,
veride gereksiz, tekrar eden veya veri setinde diisiik etki gosteren 6zellikler varsa bunlari
belirleyip veri setinden ¢ikarma siirecini ifade eder. Bu siire¢ elde edilen modelin hizli ve
daha dogru smiflandirma sonucu liretmesine imkan saglar (61). Degisken Filtreleme, Veri
setinde degiskenleri 6nemlilik diizeylerine gore segme imkani saglamak icin istatistik ve
bilgi tabanli yontemler araciligiyla modelleri egitme asamasinda bagimsiz bir sekilde
calisir. En cok kullanilan filtre yontemleri arasinda Pearson Korelasyon Katsayisi,
ANOVA (Analysis of Variance), Kendall ve Spearman Korelasyonlar, Karsilikli Bilgi
(Mutual Information) yontemleri sayilabilir (62, 63). Gomiilii Yontemler ise, degisken
secimi, gomilii yaklasimlar kullanilarak ML egitimine entegre edildi. Bu teknikler
otomatik olarak en 6nemli degiskenleri seger ve model egitim siirecinde gereksiz olanlar
elimine edildi. GOomiilii teknikler, dallanma siireglerinde 6zelligin dneminden yararlanan
Lasso Regresyon, Karar agaglari, Rastgele Orman ve Gradyan Destekli Agaclar gibi

yaygin olarak kullanilan degisken se¢imi algoritmalaridir (64).
3.2.5. Boyut indirgeme

Biiytik veri setlerinin yonetilmesini ve analiz edilmesini kolaylastiran temel veri
hazirlama tekniklerinden biri boyut indirgemedir. Bu yontem, yiiksek boyutlu veri
kiimelerindeki gereksiz veya diisiik bilgi iceren oOzellikleri ortadan kaldirarak veri
miktarini azaltmay:r amaglar. Veri boyutunun azaltilmas: 6zellikle veri analitigi, ML ve
gorsellestirme gibi alanlarda ¢ok onemlidir. Bu yontem, veri setinin temel yapisindan
odiin vermeden gereksiz Ozellikleri kaldirarak model performansini artirir ve verilerin
yorumlanmasini kolaylastirir (65). Bu tez ¢aligmasinda, “tensorflow”, “keras” ve “vggl6”
kiitiiphaneler kullanarak VGG16 modelinin son katmanindan ¢ikarilan degiskenler,
gorlintiilerin yiiksek boyutlu oldugu gozlemlendi. Bu, orijinal goriintii boyutuyla

karsilagtirildiginda boyutta 6nemli bir azalma goriildii.
3.2.6. Veri Bolme

Bir veri kiimesini farkli alt kiimelere bolme teknigi veri boliimleme olarak bilinir
ve ML modeli egitimini ve degerlendirmesini gelistirmek i¢in kullanilir. Bu islem,
modelin gercek veriler iizerindeki performansin1 daha dogru bir sekilde degerlendirmek

icin 6nem tagimaktadir. Egitim ve test kiimelerinin yani sira ¢apraz dogrulama, verileri
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ayirmak i¢in kullanilan popiiler tekniklerdir. Veri setinin tipik bir boliimii %20-30 test
verisi ve %70-80 egitim verisi olarak belirlenir. Test seti, modelin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullanilirken, egitim seti, modeli egitmek i¢in kullanildi. Veri seti,
k-kat ¢apraz dogrulama gibi teknikler kullanilarak daha kiiciik alt gruplara ayrilir (66). Bu
tez ¢alismasinda, veri seti rasgele olarak %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ikiye
boliindii. Model performanslarinin dogru degerlendirilmesi i¢in 5 katli ¢apraz gegerlilik

kullanildi.

3.3. Goriintii Verilerinde On Isleme Yaklasimlari

Goriintii 6n isleme, dijital goriintiilerin islenmemis verilerini analiz edilebilir ve
anlamli hale getirmek i¢in kullanilan bir dizi teknik ve yontemler biitlintidiir. Bu islem,
goriintiilerin kalitesini artirmak, giiriiltiiyli azaltmak ve belirli 6zellikleri vurgulamak
amaciyla cesitli adimlardan olusur. Goriintiideki parlaklik, kontrast ve renk dengesini
ayarlamak, ilgisiz bolgeleri kirpmak i¢in goriintiiniin kesilmesi, goriintiiniin boyutunu
degistirmek i¢in yeniden boyutlandirma, goriintiideki rastgele piksel giirtiltiisiini
azaltmak i¢in filtrelerin kullanilmasi, goriintiideki nesnelerin sinirlarini belirlemek icin
kenar algilama yontemlerinin kullanilmasi ve goriintiiniin kontrastini artirmak i¢in
histogram esitleme isleminin yapilmasi gibi islemler uygulanarak goériintii analiz edilebilir
duruma getirilir (67). Bu tez calismasinda kullanilan goriintii 6n isleme asamalari

kapsaml1 bir sekilde asagida agiklandi.

Goriintli normalizasyonu, dijital pargaciklarin piksel dagilimlarini belirli bir aralik
veya dagilima doniistiirme siirecidir. GOriintli verilerinin islenmesi ve analizi bu islemle
daha kolay hale getirildi. ML ve bilgisayarla bakim uygulamalari, 6zellikle desen
gbsterme, segmentasyon ve nesne tanimada normalizasyon siireci i¢in ¢ok Onemlidir.
Gorilintli normalizasyonu, kontrast ve aydinlatma farkliliklarini modellemede 6grenme
dagilimi i¢in kullanildi. Goriintiilerin dagilimlarinin farkli olmasi, farkli aydinlatma
kosullarinin bir sonucudur. Bu farkliliklar g6z 6niinde bulundurularak normalizasyon,
modellerin daha kapsamli ve yaygin sonuglarin iiretilmesine imkan tanir (68). Bu tez
caligmas1 kapsaminda goriintiiyli yeniden boyutlandirma isleminde “cv2 (OpenCV)”
kiitliphanesi kullanildi. Farkli boyutlara sahip goriintiileri tutarli islenmesi i¢in goriintiilere
iliskin boyutlar sabit bir boyut kullanildi. Ayrica, “cv2 (OpenCV)” Kkiitiiphanesi

kullanilarak kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE:
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Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) goriintii ayrintilarinin goriinirliigiinii

iyilestirmek i¢in kullanildu.

Goriintii Boliitleme (Segmentasyon), goriintiiyii, renk, doku, sekil ve parlaklik gibi
dogal ozelliklerine gore birbirinden anlamli parcalara veya nesnelere ayirmak goriintii
boliitlenmesi olarak ifade edilir. Goriintiideki farkli nesnelerin veya bolgelerin daha iyi
anlagilmast ve analiz edilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Tibbi goriintiilemede
tiimdrlerin tespiti, uydu goriintiilerinde arazi siniflandirmasi veya otonom araglarda yol
ve engelin algilanmas1 gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Ayirma, her bir bolgenin ayirt edici 6zelliklerini koruyarak bir goriintiiniin daha derin
incelenmesine izin verir. Ilgili tez ¢alismasinda Otsu esikleme ve SLIC Siiper Piksel
Segmentasyonu igin “scikit-image” kiitiiphanesi kullamldi. Morfolojik Islemler
(gurtiltiiyli azaltma ve gOriintii sinirlarini belirleme) ve baglantili pikseller, timor
bolgelerini belirlemek i¢in Baglantili Bilesen Etiketleme igin “SciPy (scipy.ndimage)”
kiitiiphanesi kullanildi. Kontur bulma islemi igin “cv2(OpenCV)” kiitiiphanesi kullanildi.
Bu tez calismasina iliskin elde edilen gdriintiiler asagida sunulmustur; her siitunun {ist
sirasinda  sart  cizgiler  siiper  piksel  sinirlarimi ve  alt  swrada  ise

segmentasyon sonuglar1 gosterilmektedir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. BT goriintiilerinde siiper piksel segmentasyonu ve sonuglari

Goriintii Esikleme (Thresholding), Bir tasarimi birden fazla goriintli grubuna
ayirir. Her bir pikselin degerlerinin belirli bir kritik degere esit veya daha biiylik olup
olmadig belirlenir. Egikleme yaklagimi, 6zellikle resim segmentasyonu ve alanlar arasi
nesne tespitinde siklikla kullanilir. Esikleme yoOntemlerini basit ve otsu esikleme
yontemleri olarak iki grupta inceleyecek olursak, basit esikleme ile pikselleri iki sinifa

ayirmak icin sadece bir esik kullanilir. Ornegin, gri tonlamali bir goriintiide, bir pikselin
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degeri belirlenen esik degerinden kiiciikse siyah, biiyiikse beyaz olarak atanir. Basit
esikleme ydntemini kullanirken atilacak adimlar sunlardir: Oncelikle bir kesme noktasi
belirlendi. ilgili esik degeri goriintiideki her bir pikseli karsilastirmak i¢in kullanildi. Bir
piksel sinifi, esik degerinden biiyiik veya esit durumlarinda bir sinifta degerlendirilir. (71).
Otsu esikleme ise, histogramlara dayali bir yaklagim kullanarak goriintiileri otomatik bir
sekilde iki sinifa ayirmak igin ideal esik degerini hesaplar. Otsu esikleme uygulandiginda
bir goriintii histogram grafigi olusturuldu. Histogrami iki sinifa ayirmak i¢in en etkili esik
degeri belirlendikten sonra uygun esik degeri kullanilarak goriintii iki sinifa ayrildi (72).
Calismada elde edilen goriintiiler dikkate alindiginda, Otsu esikleme islemede siyah beyaz
olarak meydana gelidi ve ikili maskelendi. flgilenilen bolge beyaz olarak belirlendi ve bu
bolge tiimoriin kaba segmentasyonunu olusturdu. Esikleme sonrasi yesil olarak belirlenen
bolgeler normal doku, gri belirtiler tiimor bolgesi ve mavi ile belirtilen noktalar ise

referans olarak alinacak noktalar olarak belirlendi (Sekil 3.2).

Otsu esikleme Otsu esikleme Otsu esikleme

@ 46D S P b -.-.._. &
A -~ 2 ' . .

Sekil 3.2. Otsu esikleme sonrasi goriintiiniin maskelenmesi ve referans noktalarimin
belirlenmesi

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrigimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks (CNN)) esasen tamamen
baglantili, havuzlama ve konvoliisyonel katmanlardan olusan bir mimaridir (73).
Mimarideki ardisik katmanlar ¢esitli degiskenleri ¢ikarmak i¢in kullanildiktan sonra,
siiflandirict katman olan son katman siniflandirmay1 gerceklestirmek igin kullanildi.
Belirlenen siniflar ile hata olarak bilinen ger¢ek siniflar arasindaki tutarsizlik, ¢ikarilan
Ozellikler kullanildi. Geri yayilim teknigi kullanilarak agirlik degerleri siirekli olarak

giincellenir, boylece degisken ¢ikarma siireci iyilestirilirken ortaya ¢ikan hata miktar1 da
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en aza indirildi. Goriintii smiflandirma i¢in siklikla kullanilan CNN mimarisinde
farkliliklar ve eklemeler yapilarak farkli CNN tabanli tasarimlar olusturulmustur. Bu
modifikasyon ve eklemelerin amact CNN mimarisinin performansini artirma diistincesidir
(74). Bu tez calismasinda ise, 13 evrisim katmani ve 3 tam baglantili katman olmak iizere
toplamda 16 katmandan olusan VGG16 yontemi ile, goriintiiden kenar, doku, sekil gibi

degiskenler secilerek analize dahil edildi.

3.4.1. Random Forest (RF)

RF yonteminin gelistirilmesinde Leo Breiman ve Adele Cutler siniflandirma ve
regresyon sorunlarinin ¢oziimiinde RF algoritmasi gelistirildi. Bu algoritma, ¢ok sayida
karar agacini entegre ederek ve nihai sonuca ulagsmak icin “voting” olarak bilinen oylama
tekniginden faydalanir. Bu yontem ile birbirinden bagimsiz olarak, her agac egitime tabi
tutulur ve bir olasilik degeri tretilir. Siniflandirma s6z konusu oldugunda, her bir agac
tarafindan 6nerilen siniflar sayilir ve en ¢ok oyu alan sinif, modelin tahmini olarak secilir.
Agaclar tarafindan Kkestirilen sayisal degerlerin regresyon durumlarinin ortalamasi
hesaplandi. Yeniden Orneklemenin bootstrap yontemi, veri kiimesinin g¢esitli alt
kiimelerini tiretmek i¢in kullanilir ve bunlar daha sonra karar agaglarin1 bagimsiz bir
sekilde egitmek i¢in kullanilir. Bu teknigin kullanilmasiyla modelin genelleme orani artar,
hata orami azaltilir ve agaclar arasindaki ¢esitlilik arttirilmis olur (75). RF yontemi,
goriintli siniflandirma islemlerinde yogun olarak kullanildigi pek ¢ok c¢alisma alanindan
biridir. RF'nin ¢ok sayida 6zelligin oldugu veri setlerinde basarili bir performansa sahip
oldugu, giiclii giirtiltii direnci gosterdigi ve yiiksek siniflandirma dogrulugu elde ettigi
bilinmektedir. Nihai siniflandirma sonucunda, veriler iizerinde egitilen bir¢ok agacin
bulgularini biitiinlestiren RF modelindeki bu karar aga¢larinin ¢ogunluk oyuna gore

istatistiksel kararlar verilir (76).

RF algoritmasin1 Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Destek vektdr makineleri
(DVM), CatBoost gibi algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zellik bootstrap yonteminin
kullanilmasidir. Bu yontem, birden fazla karar agaci algoritmasini egitme yetenegine
sahiptir. Nihai sonuca ulagmak i¢in ilgili veri setinden elde edilen modeller birlestirildi.
Girdi veri degiskeninin model {izerindeki etkisini azaltmak ic¢in bootstrap tekniginden
yararlanir. Bootstrap, test verileri i¢in siniflandirma hatasini azaltarak, modelin mevcut
verilerle eslesmesini ve genellestirilmis sonuglar iiretmesini saglar. Aga¢ sayisi, RF

yapisinin en Oonemli unsurlarindan biridir ve modelin performansi iizerinde
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dogrudan bir etkiye sahip oldugundan, modelin performansini sekillendiren kritik bir
bilesendir. Aga¢ sayisi, test verileri lizerindeki hata oranini sinirlar. Bu, modelin asir1

derecede uyumlu olmasini onler.

RF algoritmasimin giivenilirligini ve kararliligimni artirdig1 i¢in, daha az egitilir.
Sonug olarak, algoritma hem genelleme hem de modelin dogrulugu agisindan oldukga
giicliidiir ve bu nedenle tahmin ve simiflandirma sorunlar1 i¢in giivenilir bir ¢6ziim
saglandi (77). Veri kiimesini rastgele pargalara boldiikten sonra her bir parga i¢in bir karar
agact olusturan RF algoritmasina iliskin karar aga¢ yapisi sunuldu (78). Bu tez
calismasinda  degisken  se¢cime  yontemi i¢in  “scikit-learn”  kiitiiphanesi,
RandomForestClassifier sinifi ve feature_importances_ 6zelligi kullanilarak degisken

secimi yapildi. RF algoritmasi sematik gosterimi sunuldu (Sekil 3.3).

Siniflandirilacak Verg Seti
1 2] n adet karar affaci

oylama yapilarak son karar verilir

Sekil 3.3. Random Forest algoritmasi karar aga¢ yapisi

3.4.2. Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost:Extreme Gradient Boosting), Chen ve Guestrin
tarafindan gelistirilen regresyon ve siniflandirma yontemlerinde kullanilan gii¢lii bir ML
algoritmasidir. Ozellikle yapilandirilmis verilerde iistiin performans gdstermektedir.
XGBoost, gradyan artirma algoritmasimnin optimize edilmis bir versiyonudur. Bu
algoritma, modelin hatalarini1 diizeltmek icin zayif 6grenicileri sirali olarak birlestirerek

calisir ve bu siirecleri daha verimli hale getirildigi gozlemlendi. XGBoost, saglik, finans,
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gibi ¢esitli sektorlerde ve klinik goriintiilerde yaygin olarak kullanilir. Biiylik veri
setlerinde ve eksik hiicrelere sahip verilerde etkili performans gostermektedir. (79). Yapay
sinir aglar1 (YSA) veya DVM ile karsilastirildiginda, XGBoost hiperparametrelerin daha
basit ayarlanmasini miimkiin kilar ve aykir1 degerlere kars1 daha direnglidir. XGBoost,
Gradient Boosting algoritmasi lizerinde gelistirilmis bir ML algoritmasidir. Matematiksel
bir ifade olarak XGBoost'un teorik temeli su sekilde ifade

edilir (80):

9= (@ ey

Her yeni bir adimda, XGBoost algoritmasi, dnceki model tarafindan ortaya ¢ikan
ve artik hatalar olarak da bilinen tahmin hatalarin1 ortadan kaldirmak i¢in bir regresyon
agaci Uretildi (81). Bu ¢calismada, XGBoost algoritmasi i¢in “XGBClassifier” kiitiiphanesi

ve 200 yineleme ile modellere iliskin siniflandirma performanslari elde edildi.

3.4.3. Categorical Boosting Algoritmasi (CatBoost)

CatBoost teknigi hem sayisal hem de kategorik verilerde calisabilen ML
yontemlerindendir. Diislik frekansli o6zelliklere ve yiliksek yogunluga sahip alanlara
algoritmanin bir 6nceki degerleri ekleyerek, CatBoost giiriiltiideki noktalar1 yonetir ve bu
algoritmanin ayirt edici Ozelliklerinden biri olan asir1 uyumu en aza indirir. Gradyan
destekli karar agaclar1 CatBoost yonteminin gelistirilmesinin temelini olustumaktadir.
CatBoost, gradyan inisi yaklagiminin {irettigi tahmin degerlerindeki sapmanin iistesinden
gelerek verileri dogru bir sekilde kavrar ve sonuglar1 degerlendirir. (82, 83). Bu calismada,
CatBoost algoritmast i¢in “CatBoostClassifier” kiitliphanesi ve 200 yineleme ile

simiflandirma performansina iliskin metrikleri elde etmede kullanildi.
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3.4.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi, geleneksel Oriintii tanima
yontemlerinin, egitim seti izerindeki performans1 optimize ederek ampirik hata olasiligini
azaltmak icin tasarlanmis bir algoritmadir. Ote yandan, DVM oncelikle sabit ancak
bilinmeyen bir veri olasilik dagilimina dayali olarak heniiz gézlemlenmemis oriintiileri
yanlis kategorize etme tehlikesini ifade eden yapisal riski en aza indirmekle ilgilenir.
Olasilikta tekdiize yakinsama fikrine gore, genelleme hatasi iizerindeki bir tist kisitlamay1
en aza indirmeye esit olan bu yeni tiimevarim ilkesi gelistirildi (84). Bu calismada,
CatBoost algoritmasi ile model siniflandirma performansi i¢in “scikit-learn” kiitiiphanesi,
model i¢in “Support Vector Classifier” ve ¢ekirdek model i¢in “Radial Basis Function”

kullanild1 ayrica class_weight='balanced' sinif dengesizligi ele alind1.
3.5. Biyoistatistiksel Analizler

Bu tez calismasi1 kapsaminda, nicel veriler ortalama + standart sapma ile
Ozetlenirken, nitel veriler ise sayr (ylizde) ile Ozetlendi. Veri analizinden sonug
cikarimindan Once veri setinde var olan eksik/kayip veya asir1 ug¢ degerlerin
belirlenmesine yonelik analizler yapildi. Uygun yontemler ile veri setinde diizeltmeler
yapildi. Normal dagilim varsayimina uygunlugun test edilmesi Shapiro-Wilk testi ile
gergeklestirildi ve boylece veri analizinde kullamilan hipotez testleri belirlendi.

Istatistiksel anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak kabul edildi.

Tez calismas1 kapsaminda yapilan istatistiksel analizlerin gergeklestirilmesinde
IBM SPSS Statistics version 27.0 paket programi kullanildi (85). Biyomedikal veri ve
goriintli  analizlerinin siniflandirilmasinda  kullanllan ML yontemleri i¢in Python

2 (13

programlama dili ile “tensorflow, keras, preprocessing.image”, “seaborn”, “pandas”,

29 ¢

“OpenCv”, “traceback”, “0s” “pydicom”, “sklearn.ensemble”, “StratifiedKFold” “tqdm”,
“sklearn.metrics”, “tensorflow, keras”, “torch”, “skimage.segmentation”, “glob”

kiitiiphaneleri kullanildi.
3.6. Gelistirilen Web Tabanh Yazilim

Bu tez ¢alismasinda, KHDAK’I1 hastalarin biyomedikal goriintii verileri ile klinik
verilerinin iglenmesi, siniflandirilmasi gorevlerini yerine getirmesi i¢in gelistirilen web

tabanli yazillm “Shiny” kiitliphanesi kullanilarak tasarlandi. Ayrica arayiiz
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olusturulmasinda “pydicom”, “OpenCv”, “numpy”, “tensorflow, keras”, “pandas”
paketleri de kullanilds. ilgili arayiiz, “Ana Sayfa”, “Gériintii Analizi ve Smiflandirma”

sekmelerinden olusturuldu.

3.6.1. Ana Sayfa Sekmesi

Goriintii  verilerinin  siniflandirilmas1  icin  gelistirilen yazilimda DICOM

goriintiileri asagidaki buton ile ice aktarildi (Sekil 3.4).

DICOM (Digital Imaging and Communications in

EGFR/KRAS

EG { srubu DICOM Dosyalar Medicine), tibbi goriintiilerin saklanmasi, iletilmesi ve
EGFR/KRAS Grubu Dosyalarini Secin

paylasilmas: icin kullanilan uluslararas: bir standarttir.
Gozat Dosya segimed Radyoloji, niikleer tip. patoloji gibi bircok tibbi
goriintilleme alaminda kullamlir. Bu arayiiz, yiiklenen
DICOM dosyalarindan EGFR ve KRAS mutasyonlarina
dair analizler yapmay: ve ilgili tibbi goriintiileri detayh

olarak incelemeyi saglar.

Sekil 3. 4. Ana sayfa sekmesi

3.6.2. DICOM Goriintiilerinin Okunmasi

S6z konusu goriintiilerin yiiklenmesi ile goriintii 6n isleme islemleri; degisken
segme, goOriintli tipini kontrol ederek normalize isleminin gergeklestirilmesi, Giiriiltii
azaltma, Kontrast iyilestirme, Keskinlestirme ve Medyan filtre uygulanarak “.dcm”
uzantilt DICOM goriintii dosyalarina iliskin meta veriler (Hasta bilgileri) elde edildi.
DICOM dosyalar1 goriintii 6n isleme adimlar1 uygulanarak “.jpg” formatina doniistiiriiliip
hasta bilgileri ve mutasyonun varlig1 veya yoklugu hakkinda kullaniciya bilgi verilmesi

sagland1. Goriintii verilerine iligkin bilgiler asagida sunuldu (Sekil 3.5).
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Analiz Ozeti

Toplam iglenen Goronta: 14

Inceleme Tarihi: 19920221

Goriintl: 1-02.dcm
Hasta Bilgileri:

Hasta ID: AMC-007

Yag: 056

Cinsiyet: KADIN

Gakgma Tarihi: 19920221

Goranta Ozellikleri:

Ortalama Yogunluk: 45.8
Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 49.99
Homojenite: 2500.85
Entropi: 0.6

Enerji:0.99

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (75.00%)

KRAS Mutasyonu: VAR (45.00%)

Analiz Ozeti

Toplam Iglenen Gorontix: 14

Incelerme Tarihi; 19920221

Goruntu: 1-004.dcm

Hasta Bilgileri:
Hasta 10: AMC-036

Yag: 046

Cinsiyet: KADIN

Galigma Tarihi: 19950116

Goranta Ozellikleri:
Ortalama Yoguniuk: 5.05

Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 24.12
Homojenite: 586.35
Entrop: 0.93

Enerjt:0.98

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (50.00%)

KRAS Mutasyonu: VAR (45.00%)

Analiz Ozeti
Toplam lslenen Gordntd: 14

Inceleme Tarihi: 199;

Goruntd: 1-026.dcm

Hasta Bilgileri:
25ta 0 RO1-002

Cinsiyet: KADIN

Gahigma Tarihi: 19900920

Goranta Ozellikleri:

Ortalama Yogunluk: 112.41
Maksimum Yoguniuk: 255.0
Standart Sapma: 63.04
Homojenite: 3951.86
Entropi: 0.49

Enerjt:0.99

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: YOK (40,00%)

KRAS Mutasvonu: YOK (25.00%)

Analiz Ozeti

Toplam Iglenen Gorinti: 14

eleme Tarihi: 199:

Goriinti: 1-033.dcm
Hasta Bilgileri:

Hasta ID: RO1-026

Yag: 058

Cinsiyet: ERKEK

Galigma Tarihi: 19901112

Goranti Ozellikleri:
Ortalama Yoguniui: 83.07

Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 47.66
Homojenite: 22593
Entropi: 0.58

Enerji: 099

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (75.00%)

KRAS Mutasyonu: YOK (25.00%)

Analiz Ozeti

Toplam Iglenen Goranta: 14

Inceleme Tarihi: 19920221

Gorilntu: 1-037.dem

Hasta Bilgileri:
Hasta ID: RO1.027

Cinsiyet: ERKEK

Caligma Tarihi: 10930720

Goranta Ozellikleri:

Ortalama Yoguniuk: 1.46
Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 7.73
Homojenite: 59.89

Entropi: 0.88

Enerji095

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (50.00%)

KRAS Mutasyonu; VAR (45.00%)

Analiz Ozeti
Toplam iglenen Gorunti: 14

Inceleme Tarihi: 19920221

Goruntd: 1-09.dcm

Hasta Bilgileri:
Hasta ID: RO1-027

Cinsiyet: ERKEK

Caligma Tarihi: 19930720

Goronta Ozellikleri:
Ortalama Yoguniuk: 1.09

Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 7.64
Homojenite: 59.07

Entropi: 091

Enerj: 082

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (50.00%)

KRAS Mutasyonu: VAR (45.00%)

Sekil 3. 5. DICOM goriintiilerinden meta verilerin ¢ikarilmast

3.6.3. Goriuntii Analizi ve Siniflandirma Sekmesi

Analiz Ozeti

Toplam Iglenen Gorontiz 14

Inceleme Tarihi: 19920221

Gorunti: 1-005.dcm
Hasta Bilgileri:

Hasta ID: RO1-014

Yag: 052

Cinsiyet: KADIN

Cakgma Tarihi: 19911209

Goruntd Ozellikleri:
Ortalama Yogunluk: 26.85

Maksimum Yogunluk: 255.0
Standart Sapma: 3834
Homojenite: 1479.65
Entropi: 0.47

Enerji:096

Mutasyon Analizi:

EGFR Mutasyonu: VAR (50.00%)

KRAS Mutasyonu: YOK (25.00%)

Model analizi ve siniflandirma sekmesinde Dicom goriintii verileri .jpg formatina

dontstiiriildiikten sonra goriintiilere iliskin en 6nemli 12 degisken se¢ildi. Secilen bu

degiskenler ile ML modellerinden RF, XGBoost, CatBoost, SVM modellerinin

performans metrikleri hesapland1 (Sekil 3.6).
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Model Performans Metrideri

XGBoost
CatBoost

Ozellic Oramiitider

Duyarhhk (%) F1-Skor (%)

En Onaml 12 Ozellik

texture_variance 0.0492
gradient_mean 00482
exture_homogeneity 20418
Ibp_skew 0.¢412
gracient_max 0.0407
texture_sum_mean 00401
std_intensity 00380
texture_energy 0.0353
gredient_std 0.0337
texture_diff_entropy 0.0323
exture_sum_entropy 00314
lbp_var 00308
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Model Karpilagtirmase
Metrikler

© Dogruluk (%)
W Hassasiyet (%)

z W Duyarlilik (%)

§ F1-Skor (%)
- ROC-AUC (%)

Modeller

Sekil 3. 6. Modellere iliskin ¢iktilar
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda kullanilan veri setinde, Epidermal Biiyiime Faktorii Reseptorii
(EGRF) ve Kirsten Sigan Sarkomu viral onkojenik homolog (KRAS) mutasyonlarin
varligr ve yoklugu hakkinda bilgi sunulmaktadir. Veri seti 135 (%64) erkek ve 76 (%36)
kadin olmak tizere toplam 211 6rnek hesaplandi. EGRF mutasyonuna sahip erkek hastalar
19 (%14,10) olarak hesaplandi. EGRF mutasyon olmayan erkek bireyler ise 116 (%85,90)
olarak hesaplandi ve KRAS mutasyonu olan erkek hastalar 27 (%20) ve KRAS mutasyonu
olmayan erkek hastalarda ise 108 (%80) olarak elde edildi. EGRF mutasyonu olan kadin
hastalar 24 (%31,60) ve EGRF mutasyonu olmayan kadin hastalar ise 52 (%68,40)
seklinde hesaplandi. KRAS mutasyonu olan kadin hastalar 11 (%14,50) ve KRAS
mutasyonu olmayan kadin hastalar ise 65(%85,50) olarak hesaplandi. Kategorik
degiskenlere iliskin demografik 6zellikler Tablo 4.1°de sunuldu.

Tablo 4.1. Kategorik verilere iligkin tanimlayici istatistikler

FEER MM )
wormeviatasyon———————————

Degiskenler Kategoriler = —Var Yok p Var—Yok———
p
N(%) N(%) N(%) N(%)
58 129
Hayir 30 (69.80) 127 (75.60) (74.6
0.558+ 73.70 0) 0987
Evet 13 (30.20) 41 (24.40) (25.4
_Q630) |
- 19 74
VORI 8 (18.60) 85 (50.60) (42.8
Patient Affairs Sistemi : : 0001 (50.00) : 0%) 0417
affiliation Stanford Saglik : 99 i
Sistemi/Hastan 35 (81.40) 83 (49.40) _ 19 (572
esi _ (50000
- 108
Erkek 19 (44.20) 116 (69.00) (62.4
(71.10) -
Cinsiyet 0.002° —Q__ 0414
65
Kadin 24(55.80)  52(31.00) @16
(2890)
' ) I
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139

Kafkas 32 (74.40) 140 (83.30) 3B 5803
(86.80)
Yerli 8
Hawaiili/Pasifi 0 (0.00) 3 (1.80) 0(0.00) (1.70
k Adali %)
Etnik kéken 0.552" 22 4503
Asya 10 (23.30) 14 (8.30) 2(530) (127
0
Afro-Amerikan 0 (0.00) 6 (3.60) 2 (5.30) (2‘;0)
Hispanik/Latin 5
o 1.(2.30) 5(3.00) l1(2.60) 5 50)
Sigara 8 25
kullananlar 2@4.70) 31(18.50) (21.10) (104)'5
Sigaraigme ~ Daha dnce 19(4420) 111 (66.10) .26 2841 0.119
durumu kullananlar ' ' <0.001° e 40y ¢ 0)' e
. 44
Sigara 4
Rutlanmayaniar 22 (5120 26 (15.50) 050 (254
0
Adenokarsino 43 37 135
o 10000y  129(76:80) ©7.40) (780
Histoloji 0.002* O 0010
Skuamoz 35 -
hiicreli 0 (0.00) 35 (20.80) 0(0.00) (20.2
karsinom 0)
32
Tla 2 (4.70) 38 (22.60) 8 (18.5
(21.10) 0
5 26
Tlb 8 (18.60) 23 (13.70) (15.0
(13.20) 0
16 80
T2a 27 (62.80) 69 (41.10) (46.2
Patolojik e _(42.10) . o) 0750
TUmor evresi 0.080 0
T2b 1(2.30) 9 (5.40) 2530, 860)
T3 18 (10.70 6 15
3 (7.00) 8 (10.70) (15.80) _(8.70)
7
T4 1(2.30) 6 (3.60) 0.(0.00) (400
5
Tis 1(2.30) 5 (3.00) 1(2:60) (590
- 146
NO 38(88.40) 140 (83.30) (84.4
(84.20)
0
Patolojik Lenf _1;_ 0.969
Diigiim evresi N1 2 (4.70) 13 (7.70) Vo7 3(7.90)  (6.90)
— — 15
N2 3 (7.00) 15 (8.90) 3(190) (370
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36 98.3
M 42 (97. 164 (97. (
Patolojik 0 (7.70) 64 97.60) (94.70) 0.221
Metastaz evresi 0.989 -0 .
Mib 1.(2.30) 4 (2.40) 2 (5.30) (1370)
s 27
Gl 7 (16.30) 25 (14.90) (15.6
13200
” 104
G2 29 (67.40) 96 (57.10) (60.1
(55.30) .
Histopatolojik 0 0.650
Dereceler 0.014%* 24 .
G3 0 (0.00) 33 (19.60) (13.9
370 ")
Diger, Tip I 4 (9.30) 5 (3.00) 1@260) 4860)
1
Diger, Tip II 3 (7.00) 9 (5.40) 2(530) (5 s(;)())
Var 3 (7.00) 18 (10.70) 4 17
L ) ; ; (10.50)  (9.80)
enfovaskiiler 0.579* 156 0.968
fvazyon Yok 40(93.00) 150 (89.30) 3 002
(89.50) 7o)
Plevral 30 139
evra Hayir 34(79.10) 135 (80.40) (80.3
invazyon ~(a8.50 0) 0978
(elastik, 0.998* 34 .
visseral veya 8
parietal) Evet 9 (20.90) 33 (19.60) 21.10) (109).7
. 134
Hayir 37 (86.00) 125 (74.40) 73709y (73
Adjuvan 0.158* 0) 0774
Tedavi 39
Evet 6 (14.00) 43 (25.60) 10 s
(26300 ")
’8 134
Hayir 37 (86.00) 125 (74.40) (715
(73.70) -
0 .
Kemoterapi 0.158* _39)_ 0 274
Evet 6 (14.00) 43 (25.60) 10 205
(26300
' 35 160
Hayir 41 (9530) 154 (91.70) (925
2.10) .
Radyasyon 0.535% 0210 ) 0-980
13
Evet 2 (4.70) 14 (8.30) 3(790) 750,
0 53
Olii 7 (16.30) 56 (33.30) (30.6
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Hayatta Kalma 26.30

0) 0741
Durumu 0.046* 28 120 )
Sag 36 (83.70) 112 (66.70) (69.4
(73.70) 0

EGFR: Epidermal Growth Factor Receptor (Epidermal Biiylime Faktorii Reseptorii); KRAS: Kirsten Rat
Sarcoma viral oncogene homolog (Kirsten Sigan Sarkomu viral onkogen homologu); Gl: lyi
Farklilastirilmis; G2: Orta derecede farklilastirilmis; G3: Zayif sekilde farklilastirilmus; Tip I: Iyi ile orta
diizeyde farklilastirilmus; Tip II: Orta ila kotii derecede farklilagmis

* . Pearson Ki-kare; **: Fisher's Exact Test
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EGFR mutasyon durumunu gosteren tablo incelendiginde, cinsiyet (p=0.002),
sigara igme durumu (p<0.001), histoloji (p=0.002), histopatolojik derece (p=0.014) ve
hastanin hayatta kalma durumu (p=0.046) degiskenlerinde EGFR mutasyon durumu (var,
yok) bazinda istatistiksel olarak anlamli farklilik bulundu (p<0.05). EGFR mutasyonu
olan hastalarda Stanford Saglik Sistemi/Hastanesine bagli hasta orani (%81.4), cinsiyet
acisindan kadin hasta orant (%55.8) erkek hasta oranindan daha olarak hesaplandi
(%44.20). Hig sigara icmemis hasta oran1 (%51.2) hesaplandi. Ayrica, EGFR mutasyonu
olan hastalarin tamami1 adenokarsinom histolojisine sahip oldugu ve bu hasta grubunda
sagkalim orani (%83.7) olarak hesaplandi. Diger yandan, patolojik evreleme (T, N, M),
lenfovaskiiler invazyon, plevral invazyon ve adjuvan tedavi parametreleri istatistiksel
acidan anlamli farklilik bulundu (p>0.05). Ayrica ilgili tablo KRAS mutasyon durumuna
gore incelendiginde ise sadece histoloji degiskeni istatistiksel olarak anlamli farklilik
saptand1 (p<0.05; p=0.010). KRAS mutasyonu olan hastalarin %97.4"i adenokarsinom
histolojisine sahip oldugu fakat diger tim demografik ve klinikopatolojik degiskenlerde
(cinsiyet, etnik koken, sigara igme durumu, patolojik evreleme, histopatolojik derece,
lenfovaskiiler invazyon, plevral invazyon, adjuvan tedavi ve sagkalim) KRAS mutasyon

durumuna (var, yok) gore istatistiksel olarak anlamli farklilik bulunmadi (p >0.05)

Tablo 4.2. Nicel verilere iliskin tanimlayici istatistikler

EGFR Mutasyon Durumu KRAS Mutasyon Durumu
Var Yok Var Yok
Degiskenle  Ortalama+  Ortalama + p* Ortalama +SS  Ortalama p*
r SS SS + SS

Histolojik ¢, 19 68+10 0924 66+10  68+10 0.165
TaniYas1

Agurlik (lbs) 55 1g 123222 0783 ; 12822 1h1000  0.096
Pack Years 32+16 41424 0.004 43+£28 38+21 0.257

BT ve

ameliyat 39127 53£68  0.209 48+39 51467 0.789
arasindaki

giinler

EGFR: Epidermal Growth Factor Receptor (Epidermal Biiylime Faktorii Reseptorii); KRAS: Kirsten Rat
Sarcoma viral oncogene homolog (Kirsten Sigan Sarkomu viral onkogen homologu)

* : Bagimsiz ki Orneklem t-testi; SS: Standart Sapma

Veri setinde EGRF mutasyona sahip 43 hasta ve EGRF mutasyonu olmayan 168
ornek ele alindi. Ayrica KRAS mutasyona sahip 38 hasta ve KRAS mutasyon olmayan
173 6rnek hesaplandi. KHDAK hastalarinin niceliksel biyobelirte¢lerine iligkin ortalama

+ standart sapma ve her bir degiskene ait p-degerleri Tablo 4.2°de gosterildi.
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EGFR ve KRAS mutasyon durumlarina gére Tablo 4.2 incelendiginde, histolojik
tan1 yas1 her iki mutasyon durumuna gore (68+10, 68+10, p=0.924) ve agirlik (122+18,
123422, p=0.783) degiskenlerinde gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmadi (p>0.05). “Pack Years degiskeni, hastalarin yasam boyu sigara i¢gme yiikiinii
gostermekte olup, giinliik tiiketilen sigara paketi sayisi ile sigara i¢ilen toplam yil sayisinin
carpimi olarak hesaplanmistir (56).” Pack Years degiskeni agisindan EGFR mutasyonu
olmayan grubun ortalamasi daha biiyiik (3216, 414+24) ve bu fark istatistiksel olarak
anlamli bulundu (p<0.05; p=0.004). BT ve ameliyat arasindaki giinler acisindan ise
gruplar arasinda anlamli bir fark bulunmadi (39+27, 5368, p=0.209). KRAS mutasyon
durumu degerlendirildiginde histolojik tani yasi (6610 vs 68+10, p=0.165), hastanin
agirhign (128426, 121420, p=0.096), Pack Years (43+£28, 38+21, p=0.257) ve BT ile
ameliyat arasindaki gilinler (48+39, 51467, p=0.789) degiskenleri istatistiksel olarak
anlamli bulunmadi. KHDAK hastalarina iliskin DICOM goriintiilerinden elde edilen
stiper piksellere ayrilmig goriintiiler, otsu esikleme ve tiimoriin oldugu bolgenin sinirlart

kirmiz1 renkle gosterildi ve referans noktalar belirlendi.(Sekil 4.1)

(a) (b) (c) @

Sekil 4.1. KHDAK hastalarina iliskin DICOM goriintiilerine iliskin segmentasyon,
maskeleme ve kontur analizi
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KHDAK goriintii isleme asamasinda (a) Grid: siiper piksel segmentasyonu igin
kullanilan geometrik bir ag yapist olarak tanimlanmuistir; (b) orijinal gri tonlamali DICOM
goriintlistinii ifade etmektedir; (c) tiimor bolgesini beyaz renkte temsil eden ikili
segmentasyon maskesi; ve (d) degerlendirme ve siniflandirma verileriyle birlikte kirmizi
renk ile sinirlarn belirleyerek nihai referans noktalarin analizi temsil edildi. EGFR

mutasyonuna iligkin modele katkis1 en fazla olan klinik 6zellikler ve her bir goriintiiniin

farkl1 6zellikleri verildi (Sekil 4.2).

Modele katkis1 olan en onemli 20 6zellik

Days between CT and surgery | NN
Pack Yoars |
Ago at Histological Diagnos:s |

12487 R
1403 |
16081
12994 W
12735 |l
3 B
19970
15230 Wl

16093

2135 i

16779 i

12342 i

7584 |l

5862 |

13156 |l

19300 §

23395

0 5 10 15 2 2 0

Ozellikler

Sekil 4.2. EGFR mutasyonuna iligskin en 6nemli de8iskenlerin belirlenesi

Sekil 4.2°’de, ML modellerine en fazla katki saglayan ilk 20 degisken sunuldu. En
onemli li¢ degisken olarak CT taramasi ile cerrahi arasindaki giin sayisi, hastalarin yasam
boyu sigara igme yiikiinii gostermekte olup, giinliik tiiketilen sigara paketi sayis1 ile sigara
icilen toplam yil sayisinin ¢arpimi olarak hesaplanan “Pack Years” ve histolojik tan1 yast
olarak hesaplandi. ilk ii¢ degiskenin katkis1 diger degiskenlere kiyasla belirgin sekilde
daha yiiksek olup, CNN mimarisi olarak 16 katmandan olusan VGG16 DO yéntemi ile
son katmanda elde edilen nicel degiskenler, nispeten diisiik etkiye sahip oldugu goriildii.
Modelin karar siirecinde modele katkis1 en ¢ok olan ii¢ degiskenin etkili oldugu ve tahmin

giiclinii biiylik 6lctide belirledigi goriildii.
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Tablo 4.3. EGFR mutasyon durumuna gore siniflandirma performansina iliskin

metrikler
Model Dogruluk ~ Demgelenmis g ok Duyarhhk F1-Skor ROC-AUC
Dogruluk
0.967+0.010  0.931+0.022 0.968 = 0991+  0.979+0.006 0.989 +0.002
CatBoost (0.966 - (0.931-0.932)  0.010 (0.968 0.003 (0.979 - (0.988 -
atboos 0.967) -0.969) (0.990 - 0.980) 0.989)
0.991)
0.888+0.017  0.786+0.038 0.907 = 0957+  0931+0.010 0.933+0.021
Random (0.887 - (0.785-0.788)  0.017 (0.907 0.006 (0.931 - (0.932 -
Forest 0.888) -0.908) (0.956 - 0.932) 0.934)
0.957)
0.730 £0.015  0.714+0.015 0.903 + 0742+  0.814+0014 0.786+0.017
SUM (0.730 - (0.713-0.714)  0.011 (0.902 0.028 (0.813 - (0.786 -
0.731) -0.903) (0.741 - 0.815) 0.787)
0.743)
0.963+0.010  0.931+0.012 0.969 + 0985+  0.977+0.006 0.985+0.007
XGBoost (0.963 - (0.930-0.931)  0.004 (0.968 0.009 (0.976 - (0.984 -
0.964) -0.969) (0.985 - 0.977) 0.985)
0.986)

DICOM goriintiilerinden elde edilen nicel veriler ve KHDAK hastalarina iliskin

klinik verilerin entegre edilmesi ile gelistirilen siniflandirma modelleri ve her bir metrik

icin 5-kath ¢apraz gegerlilik sonucunda elde edilen performans metrikleri ile 5 farkli
dogruluk, dengelenmis dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve ROC-AUC metrikleri
(ortalama + standart sapma) Tablo 4.3'te gosterildi. XGBoost ML modeli 0.967 = 0.010

dogruluk degeri ve (0.966 - 0.967) %95 giiven aralig1 ile en az standart sapma ile en iyi

siniflandirma performansina sahip oldugu goriildii. Modellerin performansi; dogruluk,

dengelenmis dogruluk, kesinlik, duyarlilik, FI1-Skor ve ROC-AUC metrikleri ile

degerlendirildi. ROC egrisine iliskin EGFR mutasyon bilgisi asagida verildi (Sekil 4.3).
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Tim Modellerin ROC Egrileri

10

0e
—
@ 06
>
- —
7
o
7]
7]
o
I 04
02
e —— Random Fotest (AUC » 0.93 £ 0.02)
L —— XOBoost (AUC = 0.99 £ 0.01)
e —— CatBoost (AUC = 0.99 £ 0.00)
o —— SVM (AUC =079 £ 0.02)
00 y- -— Random
00 02 04 06 08 10

1-Segcicilik

Sekil 4.3. ROC egrilerini kullanarak makine 6grenmesi model performanslarinin
karsilastirilmasi

Sekil 4.3’te iki sinifli EGRF mutasyon durumu hedef degiskeninin, ML
modellerini karsilastirmak icin 5-katli capraz gecerlilik sonucunda elde edilen ortalama
ve standart sapmaya sahip AUC degerleri hesaplandi. XGBoost ve CatBoost
algoritmalarinin sirasiyla AUC degerleri (0.99 £ 0.01) ve (0.99 + 0.00) olarak hesaplandi.
Ayrica minimum standart sapma ile modele iligkin tahminlerin kararli ve gilivenilir
oldugunu gosterildi. KHDAK hastalarina iliskin DICOM goriintiilerinden elde edilen bazi
ciktilar agagida gosterilmistir (Sekil 4.4).
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Sekil 4.4. Akciger goriintiilerinde segmentasyon, maskeleme ve kontur analizi

Goriintlilerden elde edilen tiimor bdlgeleri yesil renk ile belirlendi. TUmor
merkezleri mavi renk ile isaretlendi ve ayrica tiimor smirlarii belirlemek i¢in kontur
kullanildi. Konturlar kirmizi gizgilerle belirlendi. KHDAK goriintii isleme asamasinda (a)
Grid: Stiper piksel segmentasyonu i¢in kullanilan geometrik bir ag yapisini ifade eder; (b)
orijinal gri tonlamali DICOM goriintiisii gosterildi; (c) tiimor bolgesini beyaz renkte
temsil eden ikili segmentasyon maskesi; ve (d) degerlendirme ve siniflandirma verileriyle

birlikte renkli bir goriintii igeren nihai analiz sonucu verildi.

KRAS mutasyonuna iligkin modele katkisi en fazla olan klinik faktorler ve her bir

goriintliniin farkl 6zellikleri verildi (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5. KRAS mutasyonuna iligkin en 6nemli degiskenlerin belirlenesi

Modele en 6nemli katkiy1 saglayan degiskenler sirasiyla CT ile ameliyat arasinda
gecgen giin sayis1 ve histolojik tan1 yasi olarak hesaplandi. Bu faktorleri, paket yil1 (sigara
kullanim stiresi) takip etmektedir. DICOM goruntiilerinden elde edilen CNN mimarisi
olarak 16 katmandan olusan VGGI16 derin 6grenme yontemi ile elde edilen nicel
degiskenler (16071, 18730, 5787, 20778, 3348, 22292, 5237, 5740, 8266, 13041, 5212,
8644, 5143, 16836, 1749, 5768) ise modele klinik verilerden daha diisiik katk1 saglamakla
birlikte, bu nicel veriler son katmanda elde edilen goriintiilerin farkli 6zelliklerini temsil
edildigi gosterildi. Sekil 4.5’te gosterilen bu 20 degisken arasinda, klinik degiskenlerin
(ilk ii¢ degisken) modele katkisi, goriintli tabanli degiskenlerden daha yiiksek oldugu

goriildii.

Tablo 4.4. KRAS mutasyon durumuna gore siniflandirma performansina iliskin
metrikler

Model  Dogruluk  DePgelenmis ik  Duyarlik  Fl-Skor  ROC-AUC

Do g rulu
0.965 = 0(')93; li ).953 + 0.024 0(.)9861;: 0.973 + 0.990 +
CatBoost  0.015 (0964 "o (0.952 - (0904  0011(0973 0005 (0.990
- 0.966) 0.09%) 0.954) 0.905) - 0.974) -0.991)
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0.839+

0.986 £

0.879 + 0.848 + 0.012 0.912 + 0.942 +
Eg;‘eds‘t’m 0.008 (0.878 (8'3318 ] (0.848 - (8'882;) ~0.007(0.911  0.008 (0.942
-0.879) 840) 0.849) 0.987) -0.912) -0.942)
0.813 + 0(')78 15; 0.846 % 0.010 0(')882; 0.854 + 0.847 =
SVM 0.024 (0.812 ' (0.845 - ' 0.022 (0.853  0.013 (0.847
0.814 (0.794 - 0.846 (0.861 - 0.8 0.848
-0.814) 0.796) -846) 0.864 -0.855) - 0.848)
0.051 + 0693(?; 0.935 = 0.009 0(')931111 0.962 + 0.982 =
XGBoost  0.006 (0950 ('ors (0.934 - 0001 00050962 0.011(0.981
-0.951) 0.936) 0.935) 0.992) -0.962) -0.982)

DICOM goriintiilerinden elde edilen nicel veriler ve KHDAK hastalarina iliskin
klinik verilerin entegre edilerek 5-kat capraz dogrulama sonucunda performans metrikleri
(ortalama =+ standart sapma) Tablo 4.4'te oldugu gibi hesaplandi. CatBoost ML modeli
(0.965 + 0.015) dogruluk degeri ve standart sapma (0.964 - 0.966) %95 giiven diizeyi ile
en iyi smiflandirma performansina sahip oldugu goriildi. Modellerin performansi;
dogruluk, dengelenmis dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor ve ROC-AUC metrikleri
ile degerlendirildi. KRAS mutasyon durumuna iliskin ML modellerini karsilagtirmak igin

modellerin ortalama AUC ve standart sapmalar1 hesaplandi (Sekil 4.6).

Tum Modellerin ROC Egrileri

10

0s

D s
5
2
2]
[~
04
02
Rl —— Random Forest (AUC = 0.94 £ 0.01)
L7 —— XGBoost (AUC = 0,98 2 0.01)
,/ — CatBoost (AUC =099 ¢+ 000)
o —— SVM(AUC =085 £ 001)
00 -== Random
00 02 04 06 08 1.0

1-Secicilik

Sekil 4.6. ROC egrilerini kullanarak makine 6grenimi model performanslarinin
karsilastirilmasi
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CatBoost ve XGBoost modellerine iliskin AUC degerleri sirasiyla 0.980 + 0.01 ve
0.99 + 0.00 olarak hesaplandi. Minimum standart sapma ile modele iliskin tahminlerin
kararli ve giivenilir oldugu gosterildi. CatBoost ve XGBoost modelleri diisiik yanlis
pozitif oram ve yiiksek dogru pozitif orani ile en basarili modeller olarak hesaplandi.
EGFR ve KRAS mutasyon durumlarina iligkin klinik veriler, ML ortalama siniflandirma
performans metrikleri ve DICOM goriintii verileri ile klinik verilerin entegrasyonu ile elde
edilen ML smiflandirmasina iliskin tahmin edilen performans metrikleri ve bu degisimin

oranlar1 Tablo 4.5’te sunuldu.

Tablo 4.5. EGFR ve KRAS mutasyonlarinin siniflandirilmasina iliskin tablo

Klinik Klinik Veri +

Mutasyon Model  Metrik Veri Géoriintii Degisim
ROC-AUC 0.890 0.989 %11.1
Dogruluk 0.823 0.967 %17.5
Dengelenmis
Dosruluk 0.814 0.931 %14.4
CatBoost g
Kesinlik 0.825 0.968 %17.3
Duyarlilik 0.867 0.991 %14.3
0.845 0.979 %15.9
0.890 0.985 %10.7
0.823 0.963 %17.0
0.814 0.931 %14.4
F1-Skor
0.825 0.969 %17.5
ROC-AUC
0.867 0.985 %13.6
Dogruluk
0.845 0.977 %15.6
: 0.890 0.933 %4.8
Dengelenmis
EGFR  XGBoost Dogruluk 0.823 0.888 %7.9
Kesinlik
0.814 0.786 % -3.4
Duyarhilik
F1-Skor 0.825 0.907 %9.9
ROC-AUC 0.867 0.957 %10.4
Dogruluk 0.845 0.931 %10.2
Dengelenmis 38
RF Dogmluk

Kesinlik




ROC-AUC 0.890
Dogruluk 0.823

Dengelenmis Dogruluk 0.814

SVM -
Kesinlik 0.825
Duyarlilik 0.867
F1-Skor 0.845
KRAS ROC-AUC 0.812
Degruluk 0.789
Dengelenmis Dogruluk 0.778
XGBoost Kesinlik 0.765
Duyarlilik 0.812
F1-Skor 0.788
ROC-ABE———— (0.812
Dogruluk 0.789
Dengelenmis Dogruluk 0.778
CatBoost
Kesinlik 0.765
Duyarlilik 0.812
F1-Skor 0.788
ROC-AUC 0.812
Dogruluk 0.789
Dengelenmis Dogruluk 0.778
RF -
Kesinlik 0.765
Duyarlilik 0.812
F1-Skor 0.788
ROC-AUC 0.812
Dogruluk 0.789
Dengelenmis Dogruluk 0.778
SVM _
Kesinlik 0.765
Duyarhilik 0.812

F1-Skor 0.788

0.786
0.730
0.714
0.903
0.742
0.814
0.982
0.951
0.936
0.935
0.991
0.962
0.990
0.965
0.954
0.953
0.994
0.973
0.942
0.879
0.839
0.848
0.986
0.912
0.847
0.813
0.795
0.846
0.863
0.854

%9.5

%20.5
%20.3
%22.2
%22.0
%21.2
%21.9
%22.3
%22.6
%24.6
%22.4
%23.5
%16.0
%11.4
%7.8

%10.8
%21.4
%15.7
%4.3

%3.0

%2.2

%10.6
%6.3

%8.4

% -11.7
% -11.3
% -12.3

% -14.4
% -3.7
%20.9
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5. TARTISMA

KHDAK'n yapisal 6zelligi, Son zamanlarda uzmanlarin hasta bireylerin tedavi
stirecinde ve karar alama siirecinde avantaj saglamaktadir. EGFR ve KRAS
mutasyonlarinin saglik uzmanlarinin tedaviye yonelik hedeflerini olumlu ydnde
gelistirmesine ve kisisellestirilmis tedavide uygulamasina olanak saglamaktadir. Ancak
tekrarlayan biyolojiklerin invaziv olmasi ve timor heterojenitesi, genomik profillemenin
klinikte karsilasilan Onemli sorunlardir. Radyomik, yiiksek verimli radyografik
goriintiilerden bir¢ok goriintli 6zelligi ¢ikarma, biyobelirtecleri tahmin etme ve invazif
olmayacak bir sekilde lezyonlarin fenotipini tahmin etmek i¢in pek ¢ok 6zellik uygular.
Radyomik 6zelliklerin, tiimor fenotiplerini secme ve biyobelirtecleri tahmin etme gibi
akciger kanserinin Onlenmesinde kullanilabildigine iliskin  ¢ok sayida arastirma
yapilmistir. Ultrason ve MRI gibi invazif olmayan goriintiileme teknikleri ile kanser gibi
hastaliklarin teshisinde kullanilir (86).

Goriintlileme teknikleri ile saglik uzmanlari, hastaligin tiiriinii belirlemede ve
hastaligin yayilim evrelerini kestirip erken tan1 ve tedavi siirecinde yol gdsterici olarak
kullanilmaktadir. Invazif olmayan yontemler (CT, MRI, PET ) gibi goriintii yontemleri
tiimor boyutunu, bir goriintiideki tiimdr sayisini ve yogunlugunu belirlemek i¢in kullanilir.
Gorlintlileme yontemleri sadece akciger hastaliginin varligini tespit etmekle kalmaz, ayni
zamanda prognostik (Hastaligin seyri, Tedavi yanit1, Yasam beklentisi) gibi biyolojik veya
klinik biyobelirte¢leri hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir (87).

Bu tez caligmasinda elde edelin veriler, KHDAK'Ih hastalarda klinik verilere
iliskin EGFR ve KRAS mutasyonlarinin durumu, DICOM goriintiilerinde tiimoriin tespiti
icin c¢esitli ML yaklagimi ile bu mutasyonlarin erken tespiti amaciyla model
performanslarini degerlendirmektir. Kisisellestirilmis tip ve hedefe yonelik tedavi
seceneklerinin uygulanmasina yardimci olabilir. KHDAK'T1 211 hastadan olusan genel
klinik veri seti ve biyomedikal goriintii veri setlerinden olusan The Cancer Imaging
Archive (TCIA) lizerinde yapilan ¢calismadan elde edilmistir (88, 89). Literatiirde ayn1 veri
setini kullanarak 211 KHDAK': hastadan 161 kohort hastasi eklenek yapilan bir
calismada EGRF ve KRAS mutasyonlarinin tahmini i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama ile
XGBoost modeline iliskin EGRF ve KRAS sirasiyla 0.83 ve 0.86 olarak elde edilmis
ayrica mutasyonlara iligkin AUC-ROC degerleri sirasiyla 0.89 ve 0.812 elde edilmistir
(90). KHDAK’da EGFR ve KRAS mutasyonlarinin tahmini i¢in ML tabanli yapilan
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calisma ile referans calismanin AUC degerleri karsilastirildiginda, ¢aligmamizda 2.231
tibbi goriintiiden elde edilen radyomik degiskenler ile klinik verilerin entegrasyonu
sayesinde KHDAK hastalarinda hem EGFR hem de KRAS mutasyonlarinin tahmininde
onemli Olclide performans gosterildi. Bu calismanin EGFR mutasyon durumu igin
CatBoost (AUC = 0.99 + 0.00) ve XGBoost (AUC =0.99 + 0.01), KRAS mutasyonlari
durumu ise CatBoost (AUC = 0.99 £+ 0.00) ve XGBoost (AUC = 0.98 £+ 0.01) kullanan
yaklasgtmimiz, tahmin dogrulugunda belirgin bir iyilesme gostermektedir. Referans
calismanin 10 kat capraz dogrulama yaklasimina kiyasla bu c¢alismada model
performaslarinin dogru degerlendirilmesi i¢in 5 katli ¢apraz gegerlilik kullanildi.
Modellerin minimum standart sapma ile tutarli ve giivenilir oldugu saptanmistir. Elde
edilen istiin performans, klinik degiskenlere iligkin bilgiler ile kapsamli radyomik
degiskenlerle birlestirilmesine dayanarak, biitiinlesik veri stratejisine ve ayni zamanda
gelismis gradient boosting algoritmalarinin uygulanmasina dayanmaktadir. Bu entegre
yaklasim, sadece ML modellerine iligkin tahmin dogrulugunu artirmakla kalmayip, ayni
zamanda farkl1 veri boliinmelerinde giiglii genelleme yetenekleri gostermektedir.

ROC egrileri analizi neticesinde EGFR ve KRAS mutasyon durumlarini CatBoost
ve XGBoost modellerine iligkin performans metrikleri diisiik yanlis pozitif orani ve
yiksek dogru pozitif oran1 ile tahmin etmede en basarili modeller oldugunu ortaya
koymaktadir. CNN mimariside 16 katmandan olusan VGG16 derin 6grenme yontemi ile,
goriintiilerden degiskenler ¢ikarilarak, KHDAK klinik veri seti ve goriintii verileri ile
entegre edilmesi, eksik gozlemlerde kategorik degiskenler i¢in “mod” ve nicel degiskenler
ise “medyan” yontemi ile atama yapildi. RF algoritmasi ile de8isken se¢imi yapilmuistir.
EGRF mutasyon durumuna iliskin modelin performansi degerlendirildiginde (Tablo 4.3),
calismada mutasyon durumunu tahmin etmede dort ML modeli karsilastirilmis ve en
yuksek performansi CatBoost modeli gostermistir.

CatBoost modelinin dogruluk (0.967 + 0.010), dengelenmis dogruluk (0.931 +
0.022), kesinlik (0.968 + 0.010), duyarlilik (0.991 £ 0.003), F1-Skoru (0.979 £ 0.006) ve
ROC-AUC (0.989 + 0.002), Random Forest modelinin dogruluk (0.888 + 0.017),
dengelenmis dogruluk (0.786 £ 0.038), kesinlik (0.907 + 0.017), duyarlilik (0.957 +
0.006), F1-Skoru (0.931 = 0.010) ve ROC-AUC (0.933 £+ 0.021), SVM modelinin
dogruluk (0.730 + 0.015), dengelenmis dogruluk (0.714 + 0.015), kesinlik (0.903 +
0.011), duyarhlik (0.742 + 0.028), F1-Skoru (0.814 + 0.014) ve ROC-AUC (0.786 +
0.017), CatBoost modeli daha yiiksek performans saglamistir. CatBoost modeline ¢ok
yakin performans degerleriyle XGBoost modeli takip etmis olup, bu model de dogruluk

41



(0.963 + 0.010), kesinlik (0.969 + 0.004) ve ROC-AUC (0.985 + 0.007) metrikleri
acisindan olduk¢a basarili siniflandirma performansi gostermektedir. CatBoost ve
XGBoost modellerinin sirastyla 0.991 ve 0.985 gibi yiiksek duyarlilik degerler
Ol¢iilmiistiir. Bu durumda, yanlig negatif degerlerinin minimize ettigini ve tiim performans
metriklerinin diisiikk standart sapma degerlerine sahip olmast modellerin giivenilir ve
tutarli oldugunu gostermektedir.

KRAS mutasyon durumuna iligkin modelin performansi incelendiginde (Tablo
4.4), ML performans metriklerinden yiliksek performansa sahip modelin CatBoost
modelinde gézlenmektedir. CatBoost modeli, dogruluk, dengelenmis dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1-skor ve ROC-AUC metrikleri sirasiyla; (0.965 + 0.015), (0.954 + 0.021),
(0.953 £0.024), (0.994 £0.007), (0.973 £0.011) ve (0.990 + 0.005) olarak hesaplanmistir.
Random Forest modeli dogruluk 0.879 + 0.008 (0.878 - 0.879), dengelenmis dogruluk
0.839 £ 0.010 (0.839 - .840), kesinlik 0.848 + 0.012 (0.848 -
0.849),kesinlik 0.986 + 0.020, (0.985 - 0.987), F1-skor 0.912 +0.007 (0.911 - 0.912) ve
ROC-AUC 0.942 + 0.008 (0.942 - 0.942) hesaplanmistir. SVM modeli, performans
metrikleri; dogruluk, dengelenmis dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve ROC-AUC
metrikleri sirastyla; 0.813 +£0.024 (0.812 - 0.814),0.795 £ 0.018 (0.794 - 0.796), 0.846 +
0.010 (0.845 - 0.846), 0.863 £+ 0.043 (0.861 - 0.864), 0.854 + 0.022 (0.853 - 0.855), ve
0.847 £ 0.013 (0.847 - 0.848) seklinde hesaplanmistir. XGBoost modeline iligskin
dogruluk degeri 0.951 + 0.006(0.950 - 0.951), kesinlik 0.935 £ 0.009(0.934 - 0.935) ve
ROC-AUC 0.982 + 0.011(0.981 - 0.982) degerleri CatBoost algoritmasina yakin
performans sergilemektedir. ilgili tabloda CatBoost ve XGBoost modellerinin duyarlilik
degerleri sirasiyla incelendiginde (0.994 ve 0.991) “modellerin yanlis negatif sonuclari
minimuma indirgedigi” yorumu yapilabilir. Incelenen metriklerin tamaminda standart
sapmanin diisiik oldugu goézlenmis ve bu da modelin tutarli ve giivenilir oldugunu
gostermektedir.

Klinik verilere iliskin performans metrikleri ve goriintli verileri ile entegre edilen
sonuglar (Tablo 4.5) karsilastirildigindan hem EGFR hem de KRAS mutasyon
durumlarin1 kestirmede goriintii veri setine iliskin degiskenlerin birlestirilmesi model
performansinda nemli iyilestirmeler saglandig1 gézlendi. EGFR mutasyon durumu igin,
CatBoost ve XGBoost modellerinin performans degerleri benzer olarak elde edildi.
CatBoost ve XGBoost modeline iliskin ROC-AUC performans degerleri ve iyilestirme
oranlar1 sirastyla; 0.812'den 0.990'a (+21.9%) ve 0.812'den 0.982'ye (+20.9%) yiikseldi.

CatBoost ve XGBoost model dogruluk performans degerleri ve iyilestirme oranlari
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strastyla; 0.789°dan 0.951°e (20.5%) ve 0.789°dan 0.965’e (22.3%) yiikseltildi. EGFR
mutasyonuna iliskin iyilestirme sonucunda, RF modeli orta diizeyde ve SVM modeli ise
negatif performansa sahiptir. Tablo 4.5’te elde edilen sonuglar CatBoost ve XGBoost
gradient boosting modelleri, EGFR ve KRAS mutasyonlarinda tutarli ve yiiksek

performansa sahip oldugu gorildii.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, KHDAK hastalarin biyomedikal goriintiiler ve ilgili
goriintiilere iligkin klinik veriler kullanilarak ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile
modellerin performans metrikleri incelendi. Model performans metrikleri, sadece klinik
veri, biyomedikal veriler ile goriintii iliskin degiskenlerin birlestirilmesi ile elde edilen
sonuclar ve biyomedikal goriintii ve klinik degiskenlerin birlesmesiyle saglanan
iyilestirme oranlar1 karsilastirildi. Modellerin siniflandirma performanslart dogruluk,
dengelenmis dogruluk kesinlik, duyarlilik, F-skoru, ROC-AUC metrikleri ile
degerlendirildi.

Bulgular incelendiginde, en diisiik siniflandirma performansi destek vektor
makineleri modelinden elde edildi. Diger taraftan biyomedikal klinik ve goriintii veri
setinde EGFR mutasyon durumunu tahmin etmede CatBoost, algoritmast ve KRAS
mutasyon durumunu tahmin etmede de CatBoost modeli en iyi siniflandirma performansi
saglamasi ile beraber KRAS mutasyon durumunun tahmin edilmesinde XGBoost modeli
de basaril1 stniflandirma performansi gosterdi.

Biyomedikal goriintii ve klinik verilerinde yapilacak olan ¢aligmalarda, gradient
boosting modellerine dayali CatBoost ve XGBoost kullanilmasi, goriintii verileri ile klinik
verilerin entegrasyonunun standart hale getirilmesi, goriintiilerden farkli degisken se¢cme
yontemleri kullanilarak modellere iligkin tahmin performans degerlerinin arttirilmasi,
makine Ogrenme modellerinde metriklerin ortalama ve standart sapma degerleri

belirlenerek modelin tutarli, kararli ve glivenliginin belirlenmesi 6nerilmektedir.
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