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Oz

Diinya Saglik Orgiitiiniin 2020 kanser hastalig1 raporuna gére meme kanseri en sik goriilen kanser tiirlerinden biridir. Erken teshis ve
tedavi daha yiiksek yasam sansi ve daha iyi bir yasam kalitesi i¢in 6nemlidir. Radiomics, meme kanseri tanisinda ve prognozunda yeni
ve popiiler bir aragtirma alanidir. Manyetik rezonans goriintiileme (MR), mamografi, ultrason (US) ve pozitron emiisyon tomografi /
bilgisayarli tomografi (PET / CT) gibi radyografik goriintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiilerin sayisal 6zellikleri tizerinde
calisir. Radiogenomics ise radiomics veriyi kanserin teshisi, prognozu ve tahmini destekleyecek ¢ok sayida genomics veri ile
iliskilendirmeye calisir. Elde edilen radyografik goriintiilerden biiyiik miktarda kandidatif veri ¢ikarilarak ¢ok boyutlu biiyiik veri setleri
elde edilir. Nitelik se¢cimi siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in degersiz nitelikleri veri setinden ¢ikaran dnemli bir islevdir. Nitelik
secim yontemleri ile ayrilan degerli nitelikler makine d6grenme ya da derin 6grenme yontemleri ile kanserin yakalanmasi, teshisi,
prognozun degerlendirilmesi amactyla siniflandirilir. Son yillarda birgok arastirmaci yapay zeka yontemlerinin tip alaninda kullaniminin
hizla gelismesiyle bu kantitatif -omics verileri ile radiomics modeller gelistirmek amaciyla ¢ok sayida ¢aligma yapmiglardir. Bu
inceleme, meme kanseri tan1 ve prognozunda makine 6grenme ve derin 6grenme yontemleri ile kullanilan radiomics ve radiogenomics
modelleri hakkinda literatiir taramasi yapmay1 amaglamaktadir. 2012 ile 2020 arasindaki arastirma makaleleri incelenmis ve radyografik
goriintilleme yontemleri, radiomic nitelik ¢ikarma yontemleri, nitelik segme yontemleri ve makine 6grenme ve derin 6grenme
algoritmalarin1 kullanarak siniflandirma yontemleri sunulmustur. Son olarak, meme kanseri radiomics modellerinin zorluklarin
tartistyor ve geleceteki bazi arastirma konularini 6neriyoruz.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenme, Meme kanseri, Radiogenomics, Radiomics.

A Review About Radiomics with Artificial Intelligence Methods in
Breast Cancer Diagnosis and Prognosis

Abstract

According to the 2020 World Health Organization report on cancer disease, breast cancer is one of the most frequent cancer types. Early
diagnosis and treatment are important for higher survival rates and better quality of life. In the diagnosis of breast cancer, radiomics is
a new and popular research topic. Radiomics works on the numerical features of images obtained by radiographic imaging modalities
such as magnetic resonance imaging (MRI), mammography, ultrasound (US) or positron emission tomography / computed tomography
(PET / CT). Radiogenomics tries to associate the radiomics data with genomics data which may improve diagnosis, prognosis and
prediction of cancer. Multidimensional large datasets are obtained by extracting large amount of candidative features from the
radiographic images. Feature selection is an important task to remove non-valuable features to improve classification accuracy. Using
feature selection methods, most valuable features are obtained and classified by using machine learning or deep learning methods to
diagnose and prognose cancer. Recently many researchers have studied to develop radiomics models using quantitative “-omics” data
with the rapid development of the use of artificial intelligence methods in the field of medicine. This review aims to provide a literature
survey of radiomics and radiogenomics models with machine learning and deep learning methods in breast cancer diagnosis and
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prognosis. We review research papers published between 2012 and 2020 and represent the radiographic imaging modalities, radiomic
feature extraction methods, radiomic feature selection methods and classification methods using machine learning and deep learning
algortihms. Finally, we discuss the challenges and propose some future research directions of breast cancer radiomics models.
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1. Giris

Diinya Saglik Orgiitii 2018 verilerine gore yaklagik 18.1 milyon yeni kanser vakast tespit edilmis ve bunlarin 9.6 milyonu éliimle
sonu¢lanmistir. Diinyadaki her alt1 6liimden biri kanser nedeniyle gerceklesmektedir (Ferlay vd., 2019). Meme kanseri en ¢ok goriilen
kanser tiiriidiir. Meme kanserinde erken tani ve dogru tedaviye baslamak klinik uygulamalar agisindan temel hedeftir. Diinya Saglik
Orgiitii 2020 kanser raporuna gére meme kanseri Diinyada dérdiincii sirada, iilkemizde ise ikinci sirada yer almaktadir (2020). Maalesef
istatistikler kanser vakalarinin hizla artmaya devam edecegini gdstermektedir (Sekil 1). Kanserden 6liim oraninin disiiriilmesi i¢in en
onemli klinik degerlendirme erken teshis ile olmaktadir.

Sekil 1. Birlesmis Milletler niifus projeksiyonlarina kiiresel kanser vaka sayist 2040 tahmini rakamlari (Ferlay vd., 2019).
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Radyografik goriintiilleme teknikleri, hastalarda farkli doku 6zelliklerinin tespiti ve teshisi i¢in kullanilan girisimsel olmayan
(noninvaziv) giiclii araglardir. Bu goriintiileme yontemleri arasinda Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging -
MR), Mamografi (Mammography), Pozitron Emisyon Tomografisi / Bilgisayarli Tomografi (Positron Emission Tomography /
(Computed Tomography-PET / BT) ve Ultrasonografi (Ultrasound-US) yer alir. Bu goriintiileme tekniklerinin her birinde dokunun
normal veya anormal olmasina baglh olarak farkli kontrast tutulumlar1 olmaktadir. Bir radyolog taniya farkli kontrast tutulumlarim
degerlendirerek varmaya galisir. Ancak her radyolojik goriintii ¢ok fazla bilgi igermekte ve karmasik durumlarda sadece geleneksel
yontemlerle karar vermek her zaman miimkiin olmamaktadir.

“_omics” eki molekiiler biyoloji alaminda biyolojik molekiillerin karakterizasyonunu tanimlamak i¢in kullanilir. Ornegin DNA i¢in
genomics, RNA i¢in transcriptomics, proteinler i¢in proteomics ve metabolizma i¢in metabolomics terimleri kullanilir. “-omics”
verilerinin 6nemli bir karakteristigi veri madenciligi yapilabilir nitelikte veri igermesidir. “-omics™ verileri, iizerinde arastirma
yapilabilecek ve hipotez gelistirilebilecek degerde veri igermektedir (Gillies, Kinahan, & Hricak, 2016). Son yillarda bu terim tip
alaninda oldukga ilging bir aragtirma alanini ifade etmek i¢in kullanilmaya baslandi: Radiomics.

Radiomics, radyografik goriintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiilerin numerik 6zellikleri lizerinde ¢aligan bir bilim alani
olarak ortaya ¢cikti. Ornegin bir hastadan alman ¢ok kesitli ya da ii¢ boyutlu bir goriintii milyonlarca voksel icerebilir. Bir voksel bir
Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiisiiniin bir resim 68esi olarak tanimlanabilir. Ayrica bulunan bir tiimor, tiimorun yapisini, boyutunu,
seklini, dokusunu tamimlayan yiizlerce nitelik (feature) ile ifade edilir. Biitiin bu veriler bir klinik sonugla iligskilendirilmeye
caligilmaktadir. Radiogenomics ise radiomics veriyi ayn1 zamanda genetik verilerle iliskilendirmeye c¢alisan ve amaci kanserin genotipi
ile goriintiileme fenotipi arasindaki iliskiyi belirlemek olan bir bilim alanidur.

Son yillarda bilgisayarlarda daha hizli iglemcilerin (CPU) kullanimi ve grafik islemci birimlerinin (GPU) de hesaplamalarda
kullanilmasiyla yapay sinir aglari (artificial neural network) algoritmalar1 gelistirilmesi ile birlikte makine 6grenme modelleri derin
6grenme modellerine dogru evrilmeye baslanmistir. 2000 yillardan itibaren yasanan bu gelismeler son yillarda 6zellikle ytiksek
boyuttaki verilerin siniflandirilmasinda derin 6grenme modellerinin kullanilmasini hizla arttrmistir. Derin 6grenme ydntemleri
kullanilarak klinik ve radyoloji alaninda karar destek sistemleri olusturmak adina ¢ok sayida arastirma yapilmaktadir (Gillies vd., 2016;
V. S. Parekh & Jacobs, 2019).

e-ISSN: 2148-2683 301



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Arastirmacilar igin iki populer ¢alisma alam bir araya gelmis ve bilyiik miktardaki radiomics verisinin analizini makine ve derin
o0grenme yontemleri ile modelleyen c¢alismalarin sayisi hizla arttmistir. Son yillarda 6zellikle meme kanseri alaninda 6nemli sayida
radiomics aragtirmast yapilmistir. Radyografik goriintiileme yontemleriyle elde edilen verilere genetik biyobelirtegler de eklenerek
aragtirmalar genigletilmistir. Bu ¢alisma ile radiomics uygulamalarinda kullanilan radyografik goriintiileme teknikleri ile elde edilen
radiomic verinin yapay zeka yontemleriyle incelenmesi ve analizinin yapilmasinda kullanilan yontem ve teknikleri ortaya koymak iizere
bir literatiir aragtirmasi yapilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Radiomics

Radiomics, radyolojik goriintiilerin numerik 6zellikleri iizerinde yapay zeka yontemlerini kullanarak ¢alisan ve hizla biiyiimekte
olan bir aragtirma alanidir. Geleneksel yontemlerle kanser tedavisinin sekline karar vermek i¢in kanserin ¢iktigi organ, histolojisi, evresi
bilgileri kullanilir. Giiniimiizde artik cesitli biyobelirteglerden énemli bilgiler elde edilmektedir. Ornegin meme kanseri icin kanser
dokusunda &strojen, progesteron ya da HER2 olmasi kanser prognozunu belirlemek i¢in 6nemli bilgiler vermektedir.

Klinik olarak kanserin teshisi i¢in radyografik goriintiileme yontemlerinden biriyle elde edilen dijital goriintiiler ile ilgili bolge
tanimlanmaya c¢aligilir. Bu bolge icin bir Radyolog dokunun normal ya da anormal oldugunu belirlemeye ¢alisir. Klinisyenlerin
kullandig1 geleneksel yontemleri vardir. Radiomics devreye girdiginde istatiktiksel, filtreleme ve morfolojik analizler yardimiyla ¢ok
sayida radiomic nitelikler elde edilir. Boylece ¢ok sayida radiomic nitelikten olusan oldukca biiyiik boyutlu bir veri elde edilir. Daha
sonra nitelik se¢imi (feature selection) agamasinda bilgilendirici 6zellik tastyan onemli nitelikler secilir. Son adim ise segilen
niteliklerden olusan veri setini kullanarak hastadaki siipheli olgunun makine 6grenme yontemleri ile iyi huylu ya da kotii huylu tiimor
olarak siniflandiriimasidir.

Radiomics agamalarinda dncelikle bir radyografik gériintiileme yontemi ile goriintii elde edilir (Sekil.2-a). Daha sonra elde edilen
goriintii lizerinde ilgili bolgeye gore (Region of Interest- ROI) segmentasyon yapilir (Sekil.2-b). Radiomic nitelik ¢ikarimu (feature
extraction) ROI segmentasyonuna gore goriintiilerin numerik 6zelliklerinden, gri yogunluk seviyelerine, inter-voksel iligkisine ve sekli
vb. 6zelliklerine gore gergeklestirilir (Sekil.2-¢). Nitelik se¢imi agamasi degerli niteliklerin se¢imi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Siniflandirma
dogrulugunu etkileyebilecek radiomic nitelikler nitelik se¢im yaklagimlarina gore elenir ve bir degerli nitelik grubu segilerek devam
edilir (Sekil.2-d). Son agama olarak, model, egitim verisi ile bir siniflandirma modeline girer (Sekil.2-¢).

Sekil 2. Radiomics Asamalar: (V. Parekh & Jacobs, 2016)

(b)

-

2.1.1. Radyografik Goriintii Yontemleri

Radiomics agsamalarindan ilki uygun bir radyografik goriintiileme yontemi ile goriintii elde edilmesidir. Boylece dijital goriintiiniin
sayisal ozellikleri tizerinden ¢ok sayida kantitatif nitelik elde edilebilir. Bu da tiimdr fenotipleri hakkinda radiomic veri elde edilmesi
demektir.

Magnetik Rezonans (MR)

Meme kanseri tanisinda en yaygin olarak kullanilan radyografik goriintiileme yontemleri mamografi ve ultrasonografidir. Ancak
meme MR mamografi ve ultrasonografiden farkli olarak tiimor sekli, boyutu, kontiirii gibi morfolojik 6zelliklerin disinda doku
karakteristiklerini de parametrik olarak gosterebilmektedir. Meme kanserinde en hassas ve temel goriintiileme yontemlerinden biri MR
olarak goriilmektedir. MR goriintiileri kontrast yogunluguna gore bir tiimorii kategorize etmek icin ¢ok sayida parametrik bilgi saglar.
Meme kanserinde MR goriintiilerinin radiomics alaninda kullaniminda 6ncii yayinlardan biri Yamamoto ve arkadaslar1 (Yamamoto,
Maki, Korn, & Kuo, 2012) tarafindan yapilmistir. Gliniimiizde meme MR goriintiileri difiizyon agirlikli goriintileme (diffusion-
weighted imaging-DWI) ve dinamik kontrastli goriintiileme (dynamic contrast-enhanced-DCE) olarak yapilmaktadir. DCE-MRI
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goriintiileri kontrast yogunlugu parametrelerinden dolayr radiogenomics niteliklerle iliskilendirilmesi sebebiyle yaygin olarak
kullanilmaktadir (Mazurowski, Zhang, Grimm, Yoon, & Silber, 2014; Saha vd., 2018). DWI-MR kontrastsiz bir yontem olarak meme
kanserinin teshisinde gelecek vaat etmektedir.

Mamografi (MG)

Meme kanseri tanisinda mamografi en yaygin radyografik goriintiilleme yontemidir (Gierach vd., 2014; Li, Giger, Huynh, &
Antropova, 2017, Li,.Giger, Lan, Janardanan, & Sennett, 2014). Mamografi tarama yontemi olarak kullanildig1 i¢in hasta sayist her
zaman daha fazladir. Iki boyutlu goriintii veren mamografi tiimdriin tanis1 ve seklinin degerlendirilmesinde etkin olamayabilir.

Ultrasonografi (US)

Radiomics alaninda ultrasonografi goriintiileri kullanan yayin sayist nispeten azdir (Grimm & Mazurowski, 2020). Ultrasonografi
goriintiileri mamografi ve MR goriintiilerine kiyasla bilgilerin birbiriyle 6rtiismesi zordur. Guo ve arkadaglarinin (Guo vd., 2018) ve
Sun ve arkadaglarinin (Sun vd., 2020) radiomics ¢aligmalar ultrasonografi goriintiileri ile yapilan az sayida ¢aligmalardandir.

Pozitron Emisyon Tomografisi / Bilgisayarli Tomografi (PET / BT)

Meme kanseri tanisinda tarama i¢in mamografi kullanmak olduk¢a yaygindir. Ancak etkinligi meme yogunlugu, dstrojen tedavisi,
yas ve hatta ik ile degisebilmektedir. MR ve US ile alinan goriintiiler tamamlayici olmakla birlikte memedeki kitlenin iyi ya da kot
ayrimini yapabilmek i¢in daha duyarli bir yontem gerekebilir. Son yillarda Pozitron Emisyon Tomografisi diger yontemlerin yaninda
one ¢ikmaktadir ve klinisyenlere yardimc1 olmaktadir.

2.1.2. ROI (Region of Interest) ve Segmentasyon

Meme kanseri prognozuna yardimci olacak dokunun belirlenmesi olduk¢a dnemlidir. Tiimoriin ya da siipheli bolgenin detayli
analizi i¢in o bdlgenin veya bdlgelerin dogru bir sekilde belirlenmesi radiomics asamalarindan biridir. Radiomics islevinin en temel
asamalarindan biri ilgili bolgeyi (region of interest-ROI) belirlemektir. Yani goriintiiden bilgi icermeyen boliimlerin ¢ikariimasidir.
Makine 6grenme algoritmalarimin basarist ig¢in degerli nitelik gereklidir. Radiomic nitelik sayisi ise ROI biiyiikliigiine ve gri renk
seviyelerinin sayisina bagli olarak degisebilir.

Goriintiiler yogunluga gore boliimlere ayrildiginda, kullanici ilging nesneleri kapsayan bir dizi piksel yogunlugu degeri tanimlar.
Kullanici, iizerinde nesnelerin bulundugu ve altinda arka plam kapsayan gri 6lgekli bir yogunluk degeri tanimlar. Ilgilenilen nesnelerin
ortalama yogunluk degerleri aralif1 varsa, 0 (siyah) ile 255 (beyaz) arasinda olasi yogunluk degerlerinin bir dilimini tanimlamak
gOriintiiyii boliimlere ayirabilir ve nesneleri arka plandan ayirabilir.

[lgili bblgenin (ROI) secilip diger bélgelerin ¢ikarilmasi islevi segmentasyon olarak adlandirilir. Segmentasyon bir esik (threshold)
degerine gore, bolgeye gore, modele gore, piksellere gore olabilmektedir.

2.1.3. Nitelik Ctkarimu (Feature Extraction) ve Nitelik Secimi (Feature Selection)

Veri doniistiirme olarak da adlandirabilecegimiz nitelik ¢ikarimi, goriintii verisini makine §grenme algoritmalar1 yapisina uygun
kantitatif veri olarak elde etmektir. Radiomics verisinde semantik ve agnostik olarak adlandirilan iki tiir nitelik yapisindan bahsedlir.
Semantik nitelikler ilgili bolgeyi (ROI) tanimlamak i¢in kullanilan radyoloji terminolojisinde olan boyut (size), sekil (shape), konum
(location), nekroz (necrosis) gibi niteliklerdir. Agnostik nitelikler ise lezyon heterojenitesini tanimlayan histogram, Haralick ya da Laws
doku nitelikleri, Minkowski fonksiyonu, Laplace doniisiimii ile elde edilen kantitatif niteliklerdir (Gillies vd., 2016). Agnostik nitelikler
birinci seviye, ikinci seviye ve yliksek seviye istatistiksel islemler igermektedir. Birinci seviye doku istatistikleri, bir goériintiideki voksel
yogunlugunun dagilimini tanimlamaya yonelik birinci seviye histogramlarina dayanmaktadir. Burada entropi ve uniformity gibi
kavramlar devreye girmektedir (V. Parekh & Jacobs, 2016).

Nitelik se¢imi biiyiik 6l¢ekli ve ¢ok boyutlu bir veri seti iizerinde ¢alisildiginda veri madenciliginin en énemli agamalarindan biri
olmaktadir. Veri seti igerisindeki degersiz niteliklerin ¢ikarilmasi yani en degerli niteliklerin ayrilmast hem siniflandirma dogrulugunu
hem de islem zamanin1 azaltacaktir (Chandrashekar & Sahin, 2014; Deniz, Kiziloz, Dokeroglu, & Cosar, 2017; Kira & Rendell, 1992;
Xue, Zhang, Browne, & Yao, 2016; Zhao vd., 2015).

Nitelik se¢im yontemleri genel olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir: filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve gomiili (embedded)
yontemler. Filtreleme yontemleri istatistiksel bilgiye dayal1 olarak gerceklestirilir. Fisher skor, t-skor, Welch-t, Ki-kare, entropi degerine
bagl Bilgi kazanimi (information gain), bilgi kazanimi bagl Kazang orani (gain ratio), korelasyon tabanli yontemler filtreleme tabanl
nitelik se¢im yontemleri olarak kullanilan baslica yontemler olarak sayilabilir. Sarmal nitelik se¢im yontemleri nitelikler iizerinde ¢esitli
arama algoritmalar1 kullanarak en degerli nitelikleri se¢meye calisir. Karinca kolonisi (ant colony optimization), pargacik siiri
optimizasyonu (particle swarm optimization) algoritmalari bu yonteme drnek olarak verilebilir (Zhao vd., 2015). Gomiilii nitelik se¢im
yontemleri nitelik segimi ve siiflandirma algoritmalarini ayni anda igeren daha yiiksek hesaplama maliyetine sahip yapilardir. Ornegin
Lasso ve random forest gibi makine 6grenme algoritmalarinin yapilarina uygun kendi nitelik se¢im algoritmalar1 vardir (Xue vd., 2016;
Zhao vd., 2015).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Meme kanseri alaninda ilk radiomics g¢alismasi Yamamoto ve arkadaslart tarafindan 10 meme kanseri hastasinin DCE-MRI
goriintiileri iizerinden yapilmistir (Yamamoto vd., 2012). Radyografik goriintiilerden elde edilen radiomics verilerinin geleneksel
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istatistiksel yontemler disinda yapay zeka yontemleri (makine 6grenme, derin 6grenme algoritmalari) kullanilarak analizi hakkinda
arastirmalarin sayist hizla artmaktadir.

Li ve arkadaglar1 456 MG goriintiisii tizerinde Bayes Yapay Sinir Ag1 (Bayesian Artificial Nneural Network-ANN) kullanarak bir
model gelistirmis ve AUC (Area Under the Curve) degerini 0.81 olarak elde etmislerdir (Li vd., 2014). Gierach ve arkadaglar1 Bayes
yapay sinir aglar1 ile 166 egitim ve 60 test verisinden olusan MG goriintiileri iizerinde Bayes yapay sinir aglar1 (Bayesian ANN) ile
AUC degerini 0.72 bulmuslardir (Gierach vd., 2014). Li ve arkadaglar1 456 MG goriintiiden olusan veriye bu kez derin 6grenme yontemi
olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network-CNN) modelini uygulanmis ve AUC degerini 0.83 olarak elde
etmiglerdir (Livd., 2017).

Rodriguez ve arkadaglar1 (Rodriguez-Ruiz vd., 2019) 653 {i malign toplam 2652 hastanin DMT MG goriintiilerinden elde edilen
radyomic niteliklerle olugturulan CNN modelin performansini 101 uzman radyologun birbirinden bagimsiz degerlendirme sonuglari ile
karsilagtirmistir. 101 radyologun analizinin ortalamasi AUC degeri 0.81 iken CNN modelin AUC degeri 0.84 olarak elde edilmistir.
Saha ve arkadaslar1 (Saha vd., 2018) baz1 biyobelirteglerle (human epidermal growth factor receptor 2 -HER2, estrogen receptor -ER,
progesterone receptor-PR gibi) farkli tiimor alt tiplerini ayirt etmeye calisan makine 6grenme tabanli ¢ok degiskenli bir model
gelistirdiler. Random Forest makine 6grenme algoritmasini kullanarak siniflandirdiklari model en iyi Luminal A alt tipini AUC=0.697
degeri ile ayirt edebilmistir. En giiglii iliski Ostrojen (ER) ve Progesteron (PR) biyologleri ile sirastyla AUC degerleri 0.649 ve 0.622
olarak bulunmustur.

Guo ve arkadaslar1 (Guo vd., 2018) invaziv duktal karsinomu olan 215 hastanin ultrasonografi goriintiilerinden elde edilen kantitatif
nitelikler ve biyobelirtecler arasinda iliskiyi degerlendirmek amaciyla otomatik bir radiomics model dnermislerdir. Makine 6grenme
algoritmalarindan Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM) simiflayicist kullanilarak model gelistirilmistir. 463
radiomic nitelikten LASSO nitelik se¢im yontemi ile 36 en degerli nitelik se¢ilmistir. Sonug olarak secilen 36 nitelik ile gelistirilen
radiomics model siiflandirilmis ve tiimdr alt tipleri ve biyobelirtegler arasinda giiglii bir korelasyon gostermistir (AUC=0.76).

Ribli ve arkadaslar1 (Ribli, Horvath, Unger, Pollner, & Csabai, 2018), MG goriintiilerinde bir lezyonun iyi ya da koétii huylu
oldugunu simiflayan bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Gelistirdikleri Faster R-CNN modeli, Inbreast (Moreira vd., 2012) veri
seti izerinde AUC=0.95 degeri ile yliksek bir basar1 géstermistir. Ayni model DDSM (M. Heath, K. Bowyer, D. Kopans, 2001) veri seti
tizerinde AUC=0.85 degeri ile basarili bir performans gostermistir. Herent ve arkadaslart (Herent vd., 2019) MR goriintiilerinden elde
edilen radiomics niteliklerle memedeki bir lezyonun iyi ya da kétii huylu olmasini ayirt etmeye galisan bir derin 6grenme modeli
gelistirdiler. Gelistirdikleri ResNet (Residual Neural Network) (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016) derin 6grenme modelinin performansini
335 hastadan alinan gériintiilerden radiomics nitelikler ¢ikartmak i¢in kullandilar ve 0.82 AUC degeri ile basarili bir sonug elde ettiler.

Sun ve arkadaglar1 (Sun vd., 2020) meme kanseri tedavisinde 6énemli olan aksiller lenf nodu (ALN) metastaz durumunu derin
ogrenme ile degerlendiren bir model gelistirdiler. Mammografi goriintiilerini kullanarak ALN metastazini tahmin etmek amactyla klasik
radiomics analiz ile gelistirilen model ile CNN modelini karsilastirdilar. 479 meme kanseri hastasina ait 2395 US goriintii kullanilarak
intra-tiimoral, peri-tiimoral ve intra-peri-tiimoral olmak iizere ii¢ bolge i¢in i¢c CNN model DenseNet kullanilarak gelistirildi. Ayn1
zamanda Random Forest (RF) makine 6grenme algoritmasi kullanilarak {i¢ radiomics model gelistirildi. Bu alti model 343 hastanin 680
goriintiisiinden olusan egitim verisi ile olusturuldu. Test verisi olarak geriye kalan 136 hastanin 680 goriintiisii ile degerlendirilen
modellerde genel olarak CNN modeller daha yiiksek basari gostermistir. Intra-peri-tiimoral kombine bélgede hem CNN model
(AUC=0.957) hem de RF model (AUC=0.940) diger bolgelere gore daha yiiksek sonu¢ vermistir.

Tablo 1. Meme kanseri iizerindeki Radiomics ile birlikte yapay zeka yontemlerini kullanan yayinlar

Yaym Yéntem Goruntule-me Hasta Sayis1 Basari
_ Yontemi (Egitim+Test)
Live ark. (Livd., 2014) Makine Ogrenme MG 456 AUC =0.81
Bayesian ANN
Gierach ve ark. (Gierach vd., 2014) Makine Ogrenme MG 177 + 60 AUC =0.72
Bayesian ANN
Li ve ark. (Li vd., 2017) Derin Ogrenme MG 456 AUC = 0.83
CNN
Guo ve ark. (Guo vd., 2018) Makine Ogrenme Us 215 AUC = 0.76
SVM
Saha ve ark. (Saha vd., 2018) Makine Ogrenme MR 461 + 461 AUC = 0.697
Randogl Forest
Ribli ve ark. (Ribli vd., 2018) Derin Ogrenme MG 115 (Inbreast) AUC =0.95
Faster R-CNN 2620 (DDSM) AUC = 0.85
Rodriguez ve ark. (Rodriguez-Ruiz Derin Ogrenme MG 2652 AUC = 0.84
vd., 2019) CNN
Herent ve ark. (Herent vd., 2019) Derin Ogrenme MR 335 AUC = 0.82
Residual qural Network
Sun ve ark. (Sun vd., 2020) Derin Ogrenme Us 343+ 136 AUC = 0.95
CNN
e-ISSN: 2148-2683 304



European Journal of Science and Technology

4. Sonuc¢

Meme kanseri teshis ve prognozunda radiomics uygulamalarindan yararlanilmasi oldukga yeni ve gelismekte olan bir arastirma
alanidir. Radiomics, dijital radyografik goriintiilerden biiyiik miktarda kantitatif nitelik ¢ikararak bu biiyiik veri ile veri setleri
olusturmay1 hedefler. Amag bir karar destek sistemi gelistirmektir. Cok sayida hastadan gelen goriintiilerden elde edilen sayisal bilgiler
karar destek sisteminin giiciinil arttiracaktir. Boylelikle radiomics ve genomics birarada biyobelirteglerden yararlanarak kanserin teshisi
ve prognozun degerlendirilmesi, tedaviye yanitin 6n goriilmesi ve hastalik durumunun izlenmesi hedeflenmektedir (Gillies vd., 2016;
Lambin vd., 2012). Ancak ¢aligsmalarda kullanilan veri standartlar 6rtiismediginden calisma performanslarini test etmek oldukca zor
olmaktadir. Verinin kalitesi, giivenilirligi ve miktar1 yapay zeka yontemlerini kullanirken fark yaratmaktadir. Gen bilgilerinin 6neminin
anlagildig1 bu dénemde genomics profilleri, histolojiyi, biyobelirtecleri ve hastanin hikayesini kapsayan radiomics modeller ¢ok daha
iyi sonug verecektir. Son yillarda modellerin makine 6grenmeden derin 6grenmeye dogru evrildigini gérmekteyiz. Bilgisayar islemci
hizlarmin artmast hem GPU larin devreye girmesiyle yapay sinir aglari iizerinde yapilan calismalar artmis ve farkli modeller
gelistirilmistir. Yeni teknolojilerin radyoloji alaninda klinisyenlere destek verebilmesi igin is birligi ile ortak c¢aligmalar yapilmasi
gerekmektedir.
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