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KISALTMALAR

BT: Bilgisayarli tomografi

FOS: Birinci derece istatistikler, (“First Order Statistics™)

GLCM: Gri Seviye Es Olusum Matrisi, (“Gray Level Co-Occurunce Matrix”)
GLNU: Gri Seviye Benzesmezligi, (“Grey-Level Nonuniformity”)

GLNUZ: Bolge igin gri seviye Benzesmezligi, (“Gray-Level Non-Uniformity for
zone”)

GLRLM: Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi, (“Gray Level Run Length Matrix”)
GLZLM: Gri Seviye Bolge Uzunlugu Matrisi, (“Gray Level Zone Length Matrix”)
GIST: Gastrointestinal stromal timor

HGZE: Yiksek Gri Seviye Bolge Vurgulama, (“High Grey Level Zon Emphasis™)
LGRE: Duslk Gri Seviye Kosu Vurgulama, (“Low Grey Level Run Emphasis™)
LGZE: Diisiik Gri Seviye Bolge Vurgulama, (“Low Grey Level Zone Emphasis”)
LZHGE: Uzun Bolge Yuksek Gri Seviye Vurgulama, (“Long-Zone High Gray-level
Emphasis”)

LZLGE: Uzun Bolge Diisiik Gri Seviye Vurgulama, (“Long-Zone Low Gray-level
Emphasis”)

LRE: Uzun Kosu Vurgulama, (“Long Run Emphasis™)

LZE: Uzun Bolge Vurgulama, (“Long Zone Emphasis™)

MALT: Mukoza iliskili lenfoid doku, (“Mucosa Associated Lymphoid Tissue”)

MRG: Manyetik rezonans goruntiuleme



NGLDM: Komsu Gri Seviye Fark Matrisi, (“Neighborhood Gray-Level Difference
Matrix”)

RLGE: Uzun Kosu Dusuk Gri Seviye Vurgulama, (“Long Run Low Grey-Level
Emphasis”)

RLNU: Kosu Uzunlugu Benzesmezligi, (“Run Length Nonuniformity”)

ROC: Alici isletim karakteristigi, (“Receiver Operating Characteristic™)

ROI: ilgilenilen Alan, (“Region Of Interest™)

RP: Kosu yiizdesi, (“Run Percentage”)

SRE: Kisa Kosu Vurgulama, (“Short Run Emphasis”)

SRLGE: Kisa Kosu Dustk Gri Seviye Vurgulama, (“Short Run Low Grey-Level
Emphasis”)

SRHGE: Kisa Kosu Yksek Gri Seviye VVurgulama, (“Short Run High Grey-Level
Emphasis”)

SZE: Kisa Bolge Vurgulama, (“Short Zone Emphasis”™)

SZLGE: Kisa Bolge Diisiik Gri Seviye Vurgulama, (“Short-Zone Low Gray-Level
Emphasis”)

SZHGE: Kisa Bolge Yiiksek Gri Seviye Vurgulama, (“Short-Zone High Gray-level
Emphasis™)

US: Ultrasonografi

WHO: Diinya Saglik Orgiitii, (“World Health Organization”)

ZP: Bolge Yzdesi, (“Zone Percentage”)
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1. GIRIS VE AMAC

Mide kanseri, yaygin bir malignansi ve diinya ¢apinda kansere baglh 6liimlerin
ikinci en sik nedenidir.! Mide kanserlerinin tanmisinda endoskopik biyopsi ile
histopatolojik tipleme rutin olarak kullanilmaktadir. Ancak invaziv bir prosediir olmasi
ve lezyonun ekstraserozal yayilimmi degerlendirememesi dezavantajlaridir.? Buna
karsin bilgisayarli tomografi (BT), lezyon ve lezyona komsu yapilari, nesnel ve
kapsamli olarak degerlendirebilen non-invaziv bir yontem olarak mide kanserlerinin
preoperatif evrelemesinde yaygmn olarak kullanilmaktadir.® Son zamanlarda, bazi
yazarlar mide Kkanserlerinin histopatolojik degerlendirilmesinde BT'nin yararl
oldugunu bildirmistir.*® Bu anlamda son donemde, radyolojik gériintiilerin sayisal ve
objektif analizinde 6nem kazanan tekstur analizi yontemi 6zellikle umut vadetmektedir.

Tekstiir analizi yontemi, tlimore ait goriintiiyli olusturan sayisal birimlerin
(piksel veya voksel) uzaysal dagilimlarini ve sayisal degerlerini farkli bigimlerde
degerlendirmeyi saglayan cesitli matematiksel yontemlerden olusmaktadir.”® Tipta
tekstlir analizi uygulamalar1 ile standart goriintiilemelerden ve sayisal analiz
yontemlerinden elde edilen bilginin artirilmasi ve insan goziiniin ayirt edemedigi
farkliliklarin tespiti amaglanmaktadir. Son yillarda yapilan ¢esitli arastirmalarda, farkli
kanser tiirlerinde tiimor ic¢i heterojeniteyi degerlendirmeye yonelik olarak BT
goriintiilerine tekstiir analizi uygulanmistir.® 2 Bu calismalarin sonuglari tekstiir analizi
bulgularmin ayiric1 tan1 ve hasta prognozu ile iliskili oldugunu isaret etmektedir.’
Francesco ve ark.® BT tekstir analizinin, mide kanserinin agresifligini yansitan

preoperatif prognostik bir belirte¢ olarak kullanilabilecegini gostermistir.



Bu calismada amacimiz, Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji kliniginde
mide tiimorii tanistyla tedavi oncesi BT ¢ekilen olgularin goriintiilerini tekstiir analizi
yontemi ile kantitatif olarak inceleyerek, tekstir 6zelliklerinin histopatolojik alt tipler

ile korelasyonunu ve bu yontemin ayirici tanidaki yerini degerlendirmektir.

2. GENEL BILGILER
2.1. Mide Tumorleri
2.1.1. Epidemiyoloji

Mide kanseri, diinya capinda kanser ile iligkili Olimlerin 6nde gelen
nedenlerindendir.*® Tiim kanserler icinde insidans1 yaklasik %10 olarak bildirilmistir. 4
2018 GLOBOCAN verilerine gore, 2018 yilinda 1.000.000’dan fazla yeni tam
konuldugu ve yaklasik 783.000 6liime neden oldugu diisiiniilmektedir. Bu verilere gore
en sik tan1 alan besinci kanser olmakla birlikte kanser ile iligkili 6liimlerde {i¢iincii sirada
yer almaktadir. °

Mide kanseri 30 yasindan 6nce daha az goriilmesine ragmen besinci dekattan
sonra goriilme siklig1 artmaktadir.*®Mide kanserleri, erkeklerde kadilardan iki kat daha
sik izlenmektedir ve yayginlig1 cografik dagilimla biiylik degisiklik gdstermektedir.
Iran, Tiirkmenistan ve Kirgizistan da dahil olmak iizere baz1 Bat1 Asya iilkelerinde
kanser iligkili 6liimiin en sik nedeni olarak bildirilmistir. Japonya gibi Uzakdogu Asya
ulkelerinde ise hastalik epidemik boyutlara ulagmaktadir. Buna karsin, Kuzey Amerika,

Kuzey Avrupa ve Afrika’da mide kanseri oranlar1 genellikle diisiik izlenmektedir.}41°



2.1.2. Risk Faktorleri

Helicobacter pylori, mide kanseri gelisiminde temel risk faktoridiir.}” Bunun
disinda diyet onemli bir risk faktorii olarak tanimlanmustir. Yiksek tuz alimi ve
tuzlanarak korunan gidalarin tiiketimi, alkol ve tiitiin tiiketimi mide kanseri riskini
artirmaktadir.’® Buna karsin, taze sebze ve meyve tiiketiminin koruyucu oldugunu
bildiren yayinlar mevcuttur.?® Cesitli mesleki maruziyetler ise diger risk faktorleri
arasinda sayilmaktadir. Maden, komur, tekstil, seramik, boya ve lastik sanayisinde
calisanlarin mide kanseri oranlar1 daha yiiksek bulunmustur.?

Risk faktorleri, mide kanserlerinin anatomik yerlesimine gore de degiskenlik
goOstermektedir. Mide kanserleri genellikle kardiyak ve nonkardiyak bolge lezyonlari
olarak iki ana kategoride siniflandirilmaktadir. Nonkardiyak mide kanseri oranlari, cogu
popiilasyonda, son yiizyilda diizenli diisis gostermistir. Bu durum, H. pylori
prevalansinin azalmasi, gidalarin korunmasindaki ve depolanmasindaki iyilestirmelere
baglanmaktadir.?°

Mide kardiya bdlgesinin kanserleri ise, 6zofagus adenokarsinomu ile benzer
etiyolojik ozellikler gostermektedir. Obezite, gastrodzofageal refli ve Barrett
0zofagusunun kanser gelisme riskini arttirdig diisiiniilmektedir. Kardiya kanserlerinin

goriilme siklig1 6zellikle yiiksek gelirli iilkelerde artmaktadir.?:



2.1.3. Smmflandirma
Mide kanserleri arasinda adenokarsinom en dnemlisi ve en sik goriilenidir (%90-
95). Siralamada daha sonra lenfomalar (%4), karsinoid tiimorler (%3) ve mezenkimal

igsi hiicreli tiimorler (%2) gelir.??

2.1.3.1. Adenokarsinom
Mide adenokarsinomlarinda makroskopik olarak Borrmann simiflandirmasi,
mikroskobik olarak Diinya Saglik Orgiitii ve Lauren siniflandirmasi yaygm olarak

kullanilmaktadir.?®

2.1.3.1.1. Borrmann Siniflandirmasi

Borrmann siniflandirmasinda polipoid, fungal, iilsere ve diffiiz infiltratif olmak

lizere 4 tip yer almaktadir (Resim 1).2%



Tip 1

Tip 2

Tip 3

Tip 4

Resim 1 Borrmann siniflandirmasi

2.1.3.1.2. Lauren Siniflandirmasi

Histolojik olarak mide kanserleri Lauren siniflandirmasina goére intestinal (iyi,
orta, kotii diferansiye) ve diffiiz (andiferansiye, tash yiiziik hiicreli) olarak
simiflandiriimaktadir.?*

Intestinal Tip: Mide kanserlerinin %70'i bu tiptedir. Erkeklerde kadinlara gore
2 kat daha sik izlenir. Ortalama goriilme yas1 65°tir. Genellikle liimen i¢inde infiltratif
kitle seklinde gériiliir ve gogunlukla distal yerlesimlidir. Intestinal metaplazi ve H.pylori

zemininde gelisir.?



Diffliz Tip: Intestinal tipe gore daha agresif seyirlidir ve mide proksimalinde

gozlenir. Bu grupta erkek/kadi orani esittir ve ortalama goriilme yas1 50 civaridir.?®

2.1.3.1.3. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) Siniflandirmasi

WHO smiflandirmasinda mide adenokarsinomlar: papiller, tiibiler, misindz,

tagh yiiziik hiicreli ve mikst tip olarak ana gruplara ayrilmaktadir. Bunlarin disinda

klinik olarak diisiik neme sahip ve nadir goriilen tiplere de yer verilmistir (Tablo 1).%’

Tablo 1. Mide Kanserleri Siniflandirmasi

Lauren Siiflandirmasi

WHO simiflandirmasi

Intestinal Tip

Papiller adenokanser
Tubiler adenokanser
Miisindz adenokanser

Diffuz Tip

Tagli yiiziik hiicreli karsinom

Indeterminan Tip

Mikst karsinom
Adenoskuamoz karsinom
Skuamdz hiicreli karsinom
Hepatoid adenokarsinom
Lenfoid stromal1 karsinom
Koryokarsinom
Karsinosarkom

Parietal hucreli karsinom
Malign rhabdoid timor
Mukoepidermoid karsinom
Paneth hiicreli karsinom
Indiferansiye karsinom
Mikst adeno-ndroendokrin karsinom
Endodermal sinis timori
Embriyonel karsinom
Gastrik yolk sac tumor
Onkositik adenokarsinom




2.1.3.2. Mide lenfomalar1
Lenfomalar, mide kanserlerinin %5’ ten azimi olusturmaktadir. Midede en sik
gorulen lenfoma tipi mukoza iliskili lenfoid doku (MALT) lenfomasidir. Yine MALT
lenfomanin da en sik gorildigl organ midedir. MALT tipi lenfomalarin H. pilori ile
yakin iligkili oldugu gosterilmistir. Bu olgularin bir kismi H. pilori eradikasyon tedavisi

ile kiir olmaktadir. Ancak uzun donemde etkinligi kesinlik kazanmamustir.?8

2.1.3.3. Midenin ndroendokrin timorleri

Gastrointestinal sistemdeki enterokromafin hiicrelerinden kaynaklanirlar.
Serotonin ve histamin salgisina bagh yiizde ates basmasi, ¢arpinti, ishal, agr1 ve bulanti
gibi semptomlar ortaya ¢ikabilir. Biitlin karsinoidler potansiyel olarak maligndir ve
metastaz yapabilir. Onceleri tiim karsinoid tiimérler icindeki oran1 %3 olarak bildirilen
mide Kkarsinoidleri, immunhistokimyanin patolojide yaygin kullanimiyla birlikte
goriilme oran1 %11-40' lara kadar yiikselmistir.?°

Midenin noéroendokrin tiimoérleri, etkiledigi anatomik bdlgelere gore 4 gruba
ayrilmaktadir:

1- Benign timorler: Mukoza ve submukozada sinirli ve 1 cm' yi gegmeyen,

damar invazyonu ve fonksiyon yapmayan timorler.

2- Benign veya diisiik grade'li malign timaorler: Damar invazyonu yapip 1-2 cm

arasinda olanlar veya 2 cm'den biiyiik olup fonksiyon yapmayan tiimorler.



3- Diistik grade'li malign timérler: 2 cm'den biiyiikk submukozay: asan, iyi

diferansiye ve fonksiyon yapmayan tumorler veya boyut ve invazyon durumu

farketmeksizin fonksiyon yapan tumérler.

4- YUksek grade'li malign tumorler: Az differansiye timorler.

Midenin noroendokrin timorleri, altta yatan patolojiye gére de 3 grupta
siniflandirilabilmektedir:?°

1- Kronik otoimmin atrofik gastrit ve hipergastrinemi ile birlikte gorulen

timorler.

2- Multiple endokrin neoplazi-1 ve Zolinger Elison sendromu ile iliskili olan

timorler.

3- Sporadik tiimorler.

2.1.3.4. Midenin mezenkimal tlmorleri:

Bu tlmorler 6zefagustan anuse kadar tim sindirim sisteminde gorilebilir.
Sindirim sisteminde en sik midede gozlenir (%60-70); bunu ince bagirsaklar izler
(%20).%° Siklikla 6-8. dekadlarda, kadin ve erkeklerde esit olarak gdzlenir.?” TUmor
davranisiyla ilgili en 6nemli parametreler, timoriin ¢ap1 ve mitoz sayisidir. 5 cm’den
kiiclik tlimorlerde metastaz az goriiliirken 10 cm'den biiyiik tiimorlerde siktir. 50'lik
biiylitme alaninda 5 veya daha az mitoz olmasi iyi prognostik, 20-50 arasinda olmasi ise
kotii prognostik isarettir.®t Bu o6zelliklere gore mezenkimal timérler diisiik grade'li,

yilksek grade'li ve malignite potansiyeli belirsiz olmak iizere 3'e ayrilmistir.*2



2.2. Tamsal Yontemler
2.2.1. Radyolojik Tamsal Yontemler
2.2.1.1. Kontrastli Baryum Grafisi

Non invaziv, diisiik maliyetli ve kolay uygulanabilir oldugu icin ilk basamak
tan1 yontemi olarak kullanilabilir. Ancak midede bir lezyon saptandigi takdirde, lezyon
karakteri agisindan yeterli bilgi saglayamamaktadir. Cift kontrastli ¢ekilen grafilerin
duyarlilig1 daha yiiksektir. Lezyon gelisimine gére liimene protriide, iilsere ya da limeni
daraltan kitle olarak gorulebilir. Genellikle endoskopik tetkiklere yol gosterici olarak
kullanilmaktadir. Ancak submukozal yerlesimli, endoskopik incelemede fark

edilmeyen skiroz kanserlerde oldukca faydalidir.®®

2.2.1.2. Bilgisayarli Tomografi

Mide duvarini, liimeni, ekstramural ve uzak metastazlart direk gostermesi
nedeniyle tan1 ve evrelemede rutin kullanilmaktadir. Mide distansiyonu yeterli olarak
saglandiginda antrumda 3 mm, govde kesiminde 5 mm ve fundusta 7 mm’den fazla
kalinlagsma patolojik olarak kabul edilmektedir.3*

Mide kanserlerinde BT’nin genel duyarlilik oranlari %54-88 oranlarinda
bildirilmistir. Ileri evre lezyonlarda bu oran %98’lere kadar ¢ikmaktadir. Erken evre
kanserlerde ise oOzellikle tip 2b ve 2c’de BT’nin duyarlilik oranlart belirgin
diismektedir.®> Buna karsimn, ileri evre lezyonlarda BT deki goriintii paternleri ile
lezyonun histopatolojik tipi arasinda korelasyon izlenmektedir. Tiibiiler ve papiller tipte

kontrast tutulumu degisken olup, genellikle ge¢ ve belirgin kontrast tutulumu

9



gostermektedirler.  Miisindz  kanserlerde  noktasal duvar  kalsifikasyonlari
izlenebilmektedir. Tash yiiziik hiicreli kanserlerde de ge¢ ve belirgin kontrast tutulumu

izlenmektedir.3¢

2.2.1.3. Manyetik Rezonans Gorlntileme (MRG):

MR goriintiilemenin  yumusak doku ¢oziiniirligli, iyonizan radyasyon
maruziyeti olmamasi ve multiplanar inceleme yapilabilmesi BT ye iistiin yonleridir.
Ancak yuksek maliyet, uzun inceleme siiresi ve hareket artefaktlart nedeniyle mide
kanseri tanis1 ve evrelemesinde rutin kullanilmamaktadr.®

Bes mm’yi asan duvar kalinligi patolojik olarak yorumlanmaktadir. Yapilan
calismalarda BT ile karsilastirildiginda evreleme agisindan anlamli farklilik
saptanmamugtir. Gebelerde ve iyotlu kontrast madde duyarlililigi olan hastalarda BT ye

alternatif olarak tercih edilmektedir.%’

2.2.1.4. Endoskopik Ultrasonografi
Ozellikle erken mide kanseri tanisinda ve ayrica invazyon derinligini
belirlemek, perigastrik lenf nodlarin1 degerlendirmek, submukozal tiimér tanisinda
kullanilmaktadir. T evrelemesinde dogrulugu %82-92 arasinda raporlanmistir.37%8

Peritoneal veya uzak organ metastazini saptama orani diisiik olup rutin

kullanimda BT ile tamamlayici olarak kullanilmaktadir.

10



2.2.1.5. FDG- PET (Pozitron Emisyon Tomografisi)

Anatomik ve fonksiyonel bir goriintiileme yontemi olup, dokularin metabolik
aktivitesi incelenebilmektedir.*®. Tumorlerin evrelemesi, radyoterapi uygulanacak alan
tespiti, tedavi yamitinin degerlendirilmesi, niiks tespiti ve yeniden evreleme amach
kullanilmaktadir.*142
2.2.2. Endoskopik Tanisal Yontemler

Mide lezyonlarinin tanisinda altin standart yontemdir. Dogruluk oranlar1 %95
civarinda raporlanmistir. Lezyon tipi ve lezyonlarin vertikal derinligi hakkinda fikir
vericidir.*® Her lezyondan 10 veya daha fazla sayida érnek alindiginda tanisal
dogruluk oranlariin %100 e kadar ¢iktig1 bildirilmistir. Yapilan ¢aligmalarda biyopsi

dogruluk oranlar1 alinan biyopsi sayistyla orantili olarak bulunmustur.*44°

2.3. Tekstur Analizi
Tekstir analizi, gorintideki piksel veya voksel gri seviyelerinin uzaysal
dagilimmi ve iliskisini analiz ederek, tiimoér heterojenitesinin nesnel, nicel bir

degerlendirmesini saglar.%®

Tipta tekstiir analizi uygulamalar1 ile standart
goriintilemelerden ve sayisal analiz yontemlerinden elde edilen bilginin artirilmasi ve
insan gozlinliin ayirt edemedigi farkliliklarin tespiti amaglanmaktadir. Son yillarda
yapilan cesitli aragtirmalarda, farkli kanser tiirlerinde tiimor i¢i heterojeniteyi

degerlendirmeye yonelik olarak BT gériintiilerine tekstiir analizi uygulanmistir.®*2
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2.3.1. Tekstur Ozellikleri
2.3.1.1. Birinci Derece Istatistikler

Birinci derece istatistiksel degerlendirme (“first order statistics”, FOS) orjinal
goriintii piksellerinden hesaplanir. ilgili alandan (“region of interest”, ROI) elde olunan
piksel yogunluk histogramindaki gri deger seviyelerinin frekans dagilimlarini
incelemektedir. Bu degerlendirmede ortalama (ortalama gri deger seviyesi), diizensizlik
(entropi), standart sapma, carpiklik (ortalama etrafindaki asimetri seviyesinin 6l¢iisi,
skewness) ve basiklik (histogram diizliigiiniin 6l¢iisii, kurtosis) parametreleri
incelenmektedir.*” Birinci dereceden histogram analizinde, piksellerin uzaysal konumu
ve gri degerler arasindaki uzamsal iliski incelenmez (Resim 2).8 FOS tekstiir 6zellikleri

asagidaki denklemlerle tanimlanmustir.*’

Ortalama (p): M—L\IET: 1 Z}[?I:l I(x,y)

Standart Sapma (o): \/ﬁ Z}l\le Z;]:l(l(& y) —n)?
. 1
Enerji (e): TN e 2;1:1 ?(x,y)
\ 1
Carpiklik: o1 2y (1, y) = w)?®

MxNxc2
2 )l\(/l:l Z;J:'].([(XJ y)-w*-3

1

Basiklik (k): VT

Denklemlerdeki M ve N sirasiyla piksel goriintii yiiksekligini ve genigligini
gostermektedir.
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Resim 2. Birinci seviye istatistiksel
tabanli tekstiir parametreleri.
Mean of the (a) X ekseninin gri seviye
:’&ﬂg;’e el degerlerini veya ateniiasyonu, y
- ekseninin olusma sikligini temsil
Standard deviation ee - . -
(D) ettigi piksel histograminin grafigi.
r-'d Birinci dereceden parametreler,
histogramin ortalama (dikey kirmizi
¢izgi), histogramin standart sapmasi

(yatay mavi cizgi) ve pozitif

/\ /\ /\ piksellerin ortalamasi (sifir esiginin
Uzerinde ortalama gri seviye

Hounsfield density

a

Negatively skewed distribution Normal distribution Positively skewed distribution degerleri) (sar1 kutu).
or Skewed to the left Symmetrical or Skewed to the right S5 A A
Skewness <0 Skewness = 0 Skewness > 0 (b) Carplkhgl gogteren 6rnek
b histogramlar. Degerler sifirdan

diisiik (sol) oldugunda negatif,

degerler sifirdan biiyiik (sag)
oldugunda pozitif olan ¢arpikligi
gosterir.

(c) Basiklig1 gosteren 6rnek
histogramlar. Pozitif basiklik

degerleri ile sivri uclu veya daha
pikli bir histogram goriiliir (sagda).

Kurtosis <0 Kurtosis = 0 Kurtosis > 0

2.3.1.2. Ust Derece Istatistikler
Ikinci dereceden istatistikler gri seviye es olusum matrisi (“gray level co-
occurrence matrix”, GLCM) veya tekstiir degerlerini spesifik bir yonde incelenmesiyle
elde olunan gri seviye kosu uzunlugu matrisi (“gray level run length matrix”, GLRLM)
lizerinden yapilan hesaplamalara dayanmaktadir. Entropi, homojenlik, benzesmezlik
(“dissimilarity”) ve korelasyon gibi parametreleri icermektedir.*®
Ust diizey istatistiksel incelemeler, komsu voksellerle olan iliski ve uzaysal

konumu dikkate alinarak elde olunan komsu gri seviye fark matrisi (“neighborhood
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gray-level difference matrix”, NGLDM) kullanilarak hesaplanmaktadir (Resim 3).
Kontrast, kabalik (“coarseness”), mesguliyet (“busyness”) gibi parametreleri

incelemektedir.®

Resim 3. iki farkl1 gri tonlamal1 gériintiiniin semalar1. Dairelerin her biri ayn1 sayida
acik gri, orta gri, koyu gri ve siyah “piksel” igermektedir, bu nedenle birinci seviye
tekstiir 6zellikleri ve piksel histogramlari bu iki goriintii i¢in neredeyse aynidir.
Bununla birlikte, ikinci dereceden ve (st diizey istatistiksel incelemeler piksel
konumunu ve komsu piksellerle iliskilerinin dikkate alinarak hesaplanmasini
saglayan GLCM veya GLRLM {izerinden hesaplanmaktadir. Dolayistyla bu
matrisler (izerinden elde edilen tekstiir 6zellikleri yukaridaki iki goriintii i¢in
birbirinden farkli olacaktir. Ornegin, agik gri bir piksel, siyah bir pikselin soluna ve
soluna yatay olarak bitisik olarak sol dairede dort kez, ancak sag dairede sadece iki
kez olusur. GLCM, her bir piksel tiiriiniin diger tiim piksellere bitisik yatay, dikey
ve egik diizlemlerde meydana gelme sikligini 6lcer. Bu frekans daha sonra
eslestirilir ve yalnizca mevcut pikselleri degil, pikseller arasindaki uzamsal iligkiyi
temsil eder.

2.3.1.2.1. Gri Seviye Es Olusum Matrisi
GLCM izerinden tekstiir Ozellikleri hesaplanirken voksel ciftlerinin

aralarindaki iliskiyi esas almaktadir. U¢ boyutlu bir uzayda bir vokseli cevreleyen 26
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voksel bulunmaktadir. Bunlarin hepsini kapsamak amaciyla GLCM hesaplanirken
genellikle 13 farkli yonde hesaplama yapilarak ortalamasi alinip, o voksel i¢in bir
).1049

indeks deger olusturulmaktadir (Resim 4).

Bir yon i¢in bir GLCM girisi (i, j) suna esittir:

1 N—Ax M—Ay
GLCM i
axay(in]) = Pairsgor =1 qgl
Bxample of 2Dimage Method 1:
{4 direcions) Exdraciion fran 4GLCM,
with averaging
gayeveks )
0o 1 2 3 Goum
olz2]21]1]1
=
g,zﬂnq
A 0 1 2 3  GoJEs)
g — ol2|1]0]o
31
L 1 |l1lol2l3a
— GLOM
5> o 01 2 3 (807
alo 04210
— 1|2]0|1]4
21 0 1 2 3 Gours)
3|p0|0|lo]o]3
— 1lolol2]2
TF acuy
4deckrsin2D TF sty 2lol2]o0]o
ﬁf.?mﬂ:{)m} F 313|200
GLOMED
s s Thegms

Extraction of features
from each matrix
followed by averaging

L

TFJ IGO0

Resim 4. Cok yonlii GLCM tabanli doku 6zelligini ¢ikarmak i¢in yaklasim. Metot
1, her yone her tekstur 6zelliginin ortalamasini alarak ¢ok yonlii tekstiir 6zelligi

hesaplanmaktadir.
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GLCM iizerinden 7 farkli tekstiir parametresi hesaplanmaktadir:>

olcer.

1- Homojenite

Gorintinan yerel homojenligini dlcer.

GLCM_Homogeneity = Average over 13 (or 4) directions (ZZ Cilfllw(l"rl))
. - - I _J,
L]

2-Enerji

TekdUzelik (uniformity) olarak da adlandirilir. Bir goriintiiniin benzerligini

GLCM_Energy = Average over 13 (or 4) directions (Z ZGLCM(f,j)z)
i

3-Kontrast

Referans piksel ve komsusu arasindaki gri seviye farkinin 6l¢iistidiir.

GLCM_Contrast = Average over 13 (or 4) directions (E Z(i —)?- GLCM(:’,]’))
i

4- Korelasyon

GLCM igindeki gri seviye degerlerinin dogrusal bagimliligini dlger veya

GLCM’nin satir ve siitunlar1 arasindaki korelasyonlar1 agiklar.
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f— ;) - (j—u;) - GLCM(i, |
GLCM_Correlation = Average over 13 (or 4) directions (ZZ G=pi) G 1) < ]))

i i 0j
5- Entropi
Dizensiz bir GLCM icin dislk deger tireten bir rastgelelik tanimlayicisidir.

GLCM nin tiim unsurlar1 diizensiz bir gorlintiiye esit olunca, en yiiksek degerine ulasir.

GLCM_Entropyjegio = Average over 13 (or 4) directions ( Y Y GLCM(i, f) - log1o(GLCM(i, j) + e))
i

where £ = 2e-16.

GLCM_Entropyjoq» = Average over 13 (or 4) directions ( Y Y GLCM(i,j) - log2(GLCM(i, j) + e))
i

where ¢ = 2e-16.

6-Benzesmezlik

Bir gorintudeki gri seviye ciftlerinin degisimini tanimlayan bir 6lglidiir. Bu
Ozellik agirlik farkiyla kontrasta en yakindir. Kontrastin benzesmezlikten farki karesel
blyUmesidir.
GLCM_Dissimilarity = Average over 13 (or 4) directions (ZZ li—jl- GLCM(i,j))
i
2.3.1.2.2. Komsu Gri Seviye Fark Matrisi

Komsu gri seviye fark matrisi (Neighborhood gray-level difference matrix,

NGLDM), her voksel ve buna komsu belirli bir mesafedeki vokseller arasindaki
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farklilik hesaplanarak elde edilir. Ornek olarak mesafe 3 voksel olarak segilirse,
merkezdeki 1 voksel ve etrafindaki 8 voksel 3x3 boyutunda ve pencere genisligi 3 olan
bir komsuluk grubu olusturmus olur. NGLDM degerleri hesaplanirken merkez voksel
ile komsuluk grubundaki voksellerin ortalamasinin mutlak farki alinir. NGLDM tabanl
hesaplanan tekstiir ~ Ozellikleri, insanin gorsel algist ile 1yi korelasyon
gostermektedir. 35152

NGLDM tiizerinden 3 farkl tekstiir parametresi tanimlanmaistir.

1-Kabalik

Kabalik (coarseness) en temel tekstir Ozelligidir. Tanim olarak piksel
degerlerinin uzaysal degisim oramdir.%® Kaba (coarse) bir tekstiirde, dokuyu olusturan
ilkel ya da temel desenler genistir. Sonug olarak, bu gibi bir doku, oldukca buytk bir
alan Uzerinde bile, yogunlukta yiksek derecede lokal dizgunlige sahip olma
egilimindedir. Baska bir deyisle, yogunluktaki degisim orani azdir. Bu nedenle komsu
piksellerin yogunluklari benzer olma egiliminde olacaktir. Boylece piksel gri tonlari ve

bunlarm komsulugundaki ortalama gri tonlar arasindaki farkliliklar kiigiik olacaktir.

1
Y NGLDM(i, 1) - NGLDM(i, 2)

NGLDM_Coarseness =

2-Kontrast
Kontrast, komsuluk grubu ve referans piksel arasindaki gri seviye farkinin
Olcusuddr.
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¥ NGLDM(i, 2)

NGLDM_Contrast = |} Y NGLDM(i,1) - NGLDM(j, 1) - (i — j)?
i

E-G-(G-1)
3- Mesguliyet
Mesguliyet  (busyness) yogunluk  degisimlerinin  uzaysal  sikligin
gOstermektedir. Yogunluk degisimlerinin uzaysal sikligi mesguliyet seviyesini
belirliyorken, bu degisimlerin blyukligi, gri tonlamanin dinamik araligina baglidir ve
boylelikle kontrast ile iliskilidir. Bu nedenle, yogunluktaki degisimin uzaysal orani
hakkindaki bilgiler yoniinden kontrastin baskilanmasi, bir yapinin mesguliyet derecesini

gOsterebilir.

Y NGLDM(i, 1) - NGLDM(i, 2)
;3| (i- NGLDM(i, 1) — j- NGLDM(j, 1)) |
with NGLDM(i,1) # 0, NGLDM(j,1) # 0

NGLDM_Busyness =

2.3.1.2.3. Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi

Gri seviye kosu uzunlugu matrisi (“Gray Level Run Length Matrix”, GLRLM)
ikinci derece istatistiksel tekstiir 6zelliklerini belirleme yontemlerinden biridir. Ayni
yonde ayni gri seviyeye sahip olan sirali piksel kiimesi gri seviye kosuyu olusturur.
Kosu uzunlugu (“run length”) kosudaki piksel sayisidir ve kosu uzunlugu degeri

goriintiideki kosularin meydana gelis sayisidir.>*
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GLRLM iizerinden 11 farkli tekstiir parametresi tanimlanmaistir.

1- Kisa Kosu Vurgulama (“Short Run Emphasis”’, SRE)
Kisa kosularin dagilimmi 6l¢er. Her kosu uzunluk degerini uzunlugunun

karesine bolerek, kisa kosu uzunluklar1 vurgulanmustir.

GLRLM_SRE = Average over 13 (or 4) directions (% Yy %)
ij

2- Uzun Kogu Vurgulama (“Long Run Emphasis”, LRE)
Uzun kosularin dagilimini 6lger. Burada her kosu uzunlugu degeri uzunlugunun

karesiyle garpilarak, uzun kosulara daha fazla agirlik verilir.

1
GLRLM_LRE = Average over 13 (or 4) directions (E Y Y GLRLM(i,j) ]2)
T

3- Dulstk Gri Seviye Kosu Vurgulama (“Low Grey Level Run Emphasis”,

LGRE)

Diisiik gri seviye degerlerine sahip kosularin dagilimin 6lger.

GLRLM_LGRE = Average over 13 (or 4) directions (% ;; GL#W)

4-Yiiksek Gri Seviye Kosu Vurgulama (“High Grey-Level Run Emphasis”,
HGRE):
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Yiiksek gri seviye degerlerine sahip kosularin dagilimini 6lcer.
GLRLM_HGRE = Average over 13 (or 4) directions (lH Y Y GLRLM(i,j)- i2)
i

5- Kisa Kogu Dugsik Gri Seviye Vurgulama (“Short Run Low Grey-Level
Emphasis”’, SRLGE)

Kisa kosu ve dustk gri seviye degerlerinin ortak dagilimini dlger.

GLRLM_SRLGE = Average over 13 (or 4) directions ( ZZ GLRLM(I }))

6-Kisa Kosu Yuksek Gri Seviye Vurgulama (“Short Run High Grey-Level

Emphasis”’, SRHGE)

Kisa kosu ve yuksek gri seviye degerlerinin ortak dagilimini olger.

LRL
GLRLM_SRHGE = Average over 13 (or 4) directions (H Yy < Afz(l /)i )
i

7- Uzun Kosu Dugstk Gri Seviye Vurgulama (“Long Run Low Grey-Level

Emphasis”, LRLGE)

Uzun kosu ve dusiik gri seviye degerlerinin ortak dagilimini dlger.
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GLRLM_LRLGE = Average over 13 (or 4) directions ( EZ GLKLM (i.j)J )

8- Uzun Kosu Yiiksek Gri Seviye Vurgulama (“Long Run High Grey-Level

Emphasis”, LRHGE)

Uzun kosu ve yiksek gri seviye degerlerinin ortak dagilimini dlger.

GLRLM_LRHGE = Average over 13 (or 4) directions (; EEGLKLMU,}') -2 ;2)
~ &

9-Gri Seviye Benzesmezligi (““Grey-Level Nonuniformity ”, GLNU):

Goruntl boyunca gri diizey degerlerinin benzerligini olcer. Yuksek kosu
uzunlugu degerleri bu 6zellige en ¢ok katkida bulunacaktir. Tim gri diizeyler iizerinde
kosular diizgiin bigimde dagilimiysa GLN o6zelligi en disik degere sahip olacaktir.

Goruntl boyunca gri seviye degerleri benzer ise GLN 6zelliginin kiigiik olmasi beklenir.

2
GLRLM_GLNUr = Average over 13 (or 4) directions (% ; (;GLRLM(EJ)) )
10-Kosu Uzunlugu Benzesmezligi (“Run Length Nonuniformity ”, RLNU):
Goruntl boyunca kosu uzunluklariin benzerligini 6lger. Tim kosu uzunluklar
uzerinde kosular duizgiin bicimde dagilimiysa, RLN 6zelligi en diisiik degere sahip

olacaktir.
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Tl =

GLRLM_RLNU = Average over 13 (or 4) directions (

;(ZGLRLM i, ;))2)

11- Kosu Yuzdesi (“Run Percentage”, RP):

Goruntudeki gozlenen kosularin toplam sayist ve olast kosularin toplam sayisi
arasindaki orandir. Bir resmin belirli bir dogrultuda kosu dagilimini ve homojenligini
oOlcer. Belirli bir yonde her gri seviyesi i¢in kosu uzunlugu 1 oldugunda RP 6zelligi en

blyuktar.

H
GLRLM_RP = Average over 13 (or 4) directions - —
8 (or4) (zfzf(;-cmw(z,m)

2.3.1.2.4. Gri Seviye Bolge Uzunlugu Matrisi

Gri seviye bolge uzunlugu matrisi (“Grey level zone length matrix”, GLZLM).
3 boyuttaki (veya 2 boyutlu ) her gri seviye i¢in homojen bolgelerin biiyiikliigii hakkinda
bilgi saglar.>®> GLCM ve GLRM de hesaba katilan y6n bilgisinin GLZLMye bir etkisi
yoktur.

GLZLM iizerinden 11 farkli tekstiir parametresi tanimlanmaigtir.

1- Kisa Bolge vurgulama (“Short zone emphasis ”, SZE)- Uzun Bolge vurgulama
(“Long zone emphasis ”, LZE)

Kisa ve uzun homojen bolge dagilimlarini dlgerler.
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GLZLM SZE = ZZ GLZLM(j)

1 . n D
GLZLM_LZE = — GLZLM(i, ) -
LZE = 5 DY GLZLMj)

2- Diisiik Gri Seviye Bélge Vurgulama (“Low grey level zone emphasis”,
LGZE)-Yuksek Gri Seviye Bolge Vurgulama (““High grey level zone emphasis ”,

HGZE)

Yiiksek ve diisiik gri seviye bolgelerinin dagilimlarini 6lgerler.

GLZLM_LGZE — ZE GLZLM(’ )

GLZLM_HGZE = lH Y Y GLZLM(i,j) - i
i

3- Kisa Bdlge Diisiik Gri Seviye Vurgulama (“Short-Zone Low Gray-level
Emphasis”’, SZLGE)- Kisa Bélge Yiiksek Gri Seviye Vurgulama (*“Short-Zone
High Gray-level Emphasis ”, SZHGE)

Yiiksek ve diisiik gri seviye degerlerine sahip kisa homojen bdlgelerin

dagilimini Slger.

GLZLM_SZLGE = EE GLZLM“ GLZLMU. j)

M(i,jf) - i
jz

1 GLZL
GLZLM_SZHGE = i ;Z
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4- Uzun Bolge Diisiik Gri Seviye Vurgulama (“Long-Zone Low Gray-level

Emphasis”, LZLGE)- Uzun Bélge Yiksek Gri Seviye Vurgulama (““Long-Zone

High Gray-level Emphasis ”, LZHGE)

Yiiksek ve diisiik gri seviye degerlerine sahip uzun homojen bélgelerin

dagilimini dlger.

GLZLM_LZLGE = — ZECLZLM”) F

GLZLM_LZHGE = ﬁ Y Y GLZLM(i, j) - i
i

5-Bdélge i¢in gri seviye Benzesmezligi (“Gray-Level Non-Uniformity for zone ”,
GLNUz)

Bir bolgedeki gri seviyelerinin benzerlik dl¢usidar.

2
GLZLM_GLNUz = %Z (; GLZLM(i,j))

i

6-Bolge Yuzdesi (““Zone Percentage ”, ZP)

Homojen bolgelerin homojenlik 6lgutiddr.

H

LZI 2P =
CLALM 2P = 5 GLZIM(, )

25



3. GEREC VE YONTEM
3.1. Hasta Secimi

Gazi Universitesi Radyoloji Anabilim Dali’nda Ocak 2014 ile Haziran 2019
tarihleri arasinda mide tUmord 6n tanisi ile bilgisayarli tomografi ¢ekilen 2038 hasta

kaydina ulasilarak retrospektif olarak incelendi.

Bu hastalardan;
e Dosya kayitlar eksik, mide tiimorii tanis1 almamis veya patoloji sonuglari elde
olunamayan 1239 hasta,
e Goruntileme oncesi medikal veya cerrahi herhangi bir tedavi gérmiis 559 hasta,
e GOruntl kalitesi artefaktlar nedeni ile degerlendirmeye elverisli olmayan veya

lezyon ayriminin yapilamadigi 36 hasta ¢alisma dis1 birakildi.

Kayitlar retrospektif olarak incelendikten sonra, toplam 204 hasta caligmaya
dahil edildi. Calisma icin Gazi Universitesi Etik Kurul onayr alinmis olup, ¢alisma
dizaynimnin retrospektif inceleme seklinde olmasi nedeniyle hastalardan ayrica

aydinlatilmis onam alinmamustir.

3.2. Bilgisayarh Tomografi Cekim Protokolleri

Hastalar 12 saatlik aglik ardindan incelemeye alindi. Mide dolulugunu saglamak

icin hastalarin 1 saat slre iginde, 1000-1500 ml suyu (kontrastsiz) ya da doktorun
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tercihine bagli olarak bir kisim hastada 50 ml kontrast madde karistirilmis toplamda
1500 ml lik cozeltiyi 10 dakikada bir 2 bardak (200-300ml) i¢mesi saglandi. Son 2
bardak cekimden hemen &nce igirilerek inceleme sirasinda midenin dolu olmasi
saglandi. Hastalarin 114 tanesinin 64 kesitli LightSpeed VCT (GE Healthcare,
Milwaukee, WI, ABD), 49 tanesinin 16 dedektorli Brightspeed (GE Healthcare,
Milwaukee, W1, ABD) bilgisayarli tomografi cihazlarinda ¢ekimleri yapilmaistir.

Kontrast madde enjeksiyonu icin her hastaya tercihen antekubital fossaya
yerlestirilen 18-20 G vend6z kaniilden otomatik enjektor kullanilarak 0,5 gl/kg (yaklasik
1,5 ml/kg) dozunda (En fazla 130 ml) iyotlu kontrast madde (Optiray 350/100 ml,
Guerbet, Liebel-Flarsheim, KANADA) 4 ml/sn hizla verilmistir. Kontrast madde
enjeksiyonu sonrasinda 30 ml %0,9’luk NaCl ile ayn1 hizda yikama yapilmistir.
Kontrastli  goriintiilemenin  baglatilmasinda,  boliimiimiizde  abdominal BT
incelemelerinde standart olarak bolus tracking (kontrast takibi) yontemi kullanilmakta
olup, ROI abdominal aortaya L1 vertebra seviyesine yerlestirilmis ve esik deger 100
HU olarak ayarlanmistir; esik degere ulasilmasindan 60 saniye sonra vendz faz igin
tarama baglatilmistir. Kontrast madde verilmesinden sonra, tarama baslatilmadan 6nce
hastanin nefesi tutturularak diyafragma Uzerinden baslayarak simfizis pubis duzeyine
kadar kesitler elde edilmistir.

Cekim parametreleri LightSpeed VCT cihazi i¢in; voltaj 120 kV, akim 200-440
mA, rotasyon zamani 0,8 saniye, pitch oran1 1.375 idi. Kesit kalinligt 5 mm ve

rekonstriksiyon intervali 0,625 mm olarak uygulandi. Brightspeed cihazi1 igin; voltaj
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120 kV, akim 200-440 mA, rotasyon zamani 0,8 saniye, pitch oram1 1.375 idi. Kesit

kalinlig1 5 mm ve rekonstriiksiyon intervali 1.25 mm olarak uygulandi.

3.3.Tekstur Ozelliklerinin Elde Edilmesi

Hastalarin BT goriintiileri degerlendirildikten sonra goriintiiler numaralandirilip
anonim hale getirildi. Ardindan DICOM formatina c¢evrilerek tekstiir 6zelliklerini
¢ikarmak amaciyla agik kaynak kodlu bir yazilim olan LIFEx platformuna yiiklendi.*
LIFEx yazilimi literatiirde bir ¢ok caligmada tiimor tiplerinin ayrilmasi, tedavi yanitinin
degerlendirilmesi vb. tekstiir analizi uygulamalari igin kullanilmugtir.5"®

Degerlendirmede kullanilmak iizere lezyonun aksiyel kesitte en genis
goriintlilendigi kesit alindi. Ardindan piksel aralig1 bazi1 tekstiir 6zelliklerini etkiledigi
icin, gekimler arasinda karsilagtirilabilir olmas1 amaciyla 1x1 mm olacak sekilde tekrar
boyutlandirildi.>*® Cekim yapilan farkli BT cihazlarinin tekstiir parametrelerine etkisi
oldugu raporlanmistir.! Bu etkiyi en aza indirmek icin gri seviye ayriklastiriimasi
uygulanarak, bu ¢alisma i¢in gri seviye sayist 16 olarak belirlendi. Ayrica gri seviye
normalizasyonu i¢in minimum ve maksimum degerler belirlenerek, -50 ve +200
Hounsfield iinitesi arasinda ayarlandi.5253

Tekstiir 6zellikleri vendz fazda elde olunmus BT goriintiilerinden lezyonun en
genis goriindiigii aksiyel kesitten 2 boyutlu poligonal sekilli tek bir ROI iizerinden
hesapland: (Resim 5). Parsiyel volum etkisini azaltmak i¢in ROI simirlar1 sadece
lezyonu kapsayacak sekilde dikkatle ¢izildi. Bunun i¢in lezyon isaretlemeleri lezyon
sinirindan yaklasik 1 mm iceride olacak sekilde yapilarak, cevre yag dokudan veya
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normal mide mukozasindan tamamen ayrilmasi saglanmistir. ROl belirlenmesi
radyoloji uzmanlik egitiminin 5. yilindaki bir arastirma go6revlisi tarafindan

gergeklestirilmistir.

Resim 5. Tekstiir 6zellikleri ¢ikartilmadan 6nce aksiyel kesitten belirlenmis ROI goriintiisii

Daha sonrasinda belirlenen ROI i¢in, LIFEx yazilimi ile histogram, GLCM,
GLRM, NGLDM, GLZLM matrisleri olusturularak, tekstiir —parametreleri
hesaplanmistir. Her bir hasta i¢in hesaplanan tekstiir parametre sayis1 40’ tir (Resim 6).

Tekstiir 6zelliklerinin ¢ikartilmasi ile ilgili basamaklar akis semasinda 6zetlenmistir

(Resim 7).
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Resim 6. LIFEx platformunda hesaplanacak tekstur dzelliklerinin segimi
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BT cekimi

2

Goruntilerin DICOM formatinda LIFEx platformuna yiiklenmesi

Secilmis hastalarin gérintileri numaralandinp anonimlegtirilerek DICOM formatinda LIFEx platformuna yiklendr

3

Piksel boyutlarinin yeniden ayarlanmasi

Piksel hoyutlar 1.0x1.0x.1.0 mm? olarak ayarlanmigtir

.

Gri seviye ayriklastirilmasi ve normalizasyonu

16 gri seviyeye digekleme yapilmigtir. Normalizasyon icin minimum ve maksimum degerler kullanidmustir.

4

ROI belirlenmesi

Lezyonun en genis oldugu gksiyel kesitten 2B ROI secilmigtir.

4

Tekstir Ozelliklerinin Hesaplanmasi

Histogram, GLCM, GLRM, NGLDM, GLZLM matriksleri lizerinden 40 adet tekstlir ézelligi hesaplanmigtir.

Resim 7. Tekstiir 6zelliklerinin elde edilmesi ile ilgili basamaklar akis semasinda
gosterilmisgtir.
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3.4. istatiksel Analiz

Calisma sonucu elde edilen veriler veri tabanina kaydedilerek, istatiksel
analizler IBM SPSS Statistics 22.0 (IBM Corporation, Armonk, NY, USA) paket
programinda yapildi ve p diizeyi 0,05’in altinda olan sonuglar istatistiksel olarak anlamli
kabul edildi.

Sirekli sayisal verilerin istatistiksel degerlendirmesinde normal dagilima
uygunluk Kolmogrov-Smirnov testi, Histogram ve P-P grafikleri ile, varyanslarin
homojenligi varsayiminin saglanip saglanmadigi ise Levene testiyle degerlendirildi.
Tanimlayic1 istatistikler; siirekli degiskenler i¢cin normal dagilima uymasi halinde
ortalama + standart sapma; normal dagilima uymamasi halinde ise medyan degerler ile
ifade edildi. Farkli timoér gruplari arasinda tekstiir 6zelliklerinin karsilastirilmasi
acisindan yapilan incelemelerde; ikili grup karsilagtirmalarinda Mann Whitney U testi;
ikiden fazla grup karsilastirmalarinda Kruskal Wallis testi kullamldi. Ikiden fazla grup
karsilagtirmalarinda  istatiksel —olarak anlamli  farkliligin  hangi  gruplardan
kaynaklandigin1  belirlemek ilizere tamamlayici post-hoc analiz tekniklerinden
Bonferroni diizeltmesi kullanildi. Bu basamakta gruplar arasinda istatiksel olarak
anlamli fark olusturan tekstiir parametreleri ile lojistik regresyon modeli olusturularak,
timor tipini tahmin etmede kullanilabilecek birlestirilmis parametre modeli elde edildi.
TUmOr tiplerinin birbirinden ayirt edilmesinde dl¢timlerin istatistiksel olarak anlamli bir
belirleyiciliginin olup olmadigi alict isletim karakteristigi (“Receiver Operating
Characteristic”, ROC) egrisi altinda kalan alan ve %95 giiven araliklar1 hesaplanarak

arastirildi. ROC analizi, hem ikili karsilastirmalarda anlamli bulunan parametreler igin,
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hem de birlestirilmis parametreler igin tekrarlandi. ROC analiz egrisinin istatiksel olarak
anlamli ve egri altinda kalan alanin en yiiksek degerde izlendigi test belirlenerek,
duyarhilik (sensitivite) ve 6zgulllk (spesifite) diizeyleri toplaminin maksimuma ulastig

noktalar en iyi esik (“cut-off”’) degerleri olarak kabul edilmistir.
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4. BULGULAR

Calismaya dahil edilme kriterlerini karsilayan 204 hastanin her biri icin, 40
tekstiir parametresi incelenmistir. Istatiksel analizlere gegilmeden once data

ayiklanmasi agagidaki basamaklar izlenerek yapilmistir:

1. Tekstiir parametrelerinin kendi aralarindaki korelasyonunun belirlenmesi
acisindan Spearman Korelasyon Analizi kullanilarak, ¢oklu dogrusal
baglant1 (“multicollinearity”) gosterdigi tespit edilen parametrelerin
yalnizca biri ileri istatiksel analizlerde kullanilmak iizere segilmistir. Buna
gore korelasyon katsayis1 0.90 ve iizerinde olan parametreler diglanarak, 19
tekstiir parametresi analizlerde kullanilmistir.

2. Parametrelerin dagilimi1 incelendikten sonra verilerde ug¢ noktalarin

(“outliers”) izlendigi 41 hasta analizden diglanmistir.

4.1. Hastalarin Simflandirilmasi ve Demografik Ozellikleri

Calismaya dahil edilen 163 hastanin 109’u erkek 54 i kadindi. Hastalarin yas
ortalamasi 57.46+12.37, en geng¢ hasta 33, en yash hasta 88 yasinda idi. Hastalar
patolojik alt tiplerine gore dncelikle adenokarsinom, lenfoma ve gastrointestinal stromal
timor olmak lzere 3 ayr1 grupta toplandi. Buna gére adenokarsinom grubunda 125
hasta, lenfoma grubunda 12 hasta, GIST grubunda 26 hasta bulunmaktadir. Mide

adenokarsinomu alt gruplara ayrildiginda; iyi diferansiye adenokarsinom grubunda 10;
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orta diferansiye adenokarsinom grubunda 47; az diferansiye adenokarsinom grubunda
25; tagh yiiziik hiicreli karsinom grubunda 35; miisindz hiicreli adenokarsinom
grubunda 8 hasta bulunmaktadir. Hastalarin demografik 6zellikleriyle ilgili detayl bilgi

Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Hastalarin demografik 6zellikleri

Yas (ort £ SD) Cinsiyet(E/K)
Iyi diferansiye adenokanser 68.20+4.43 8/2
Orta diferansiye adenokanser 66.06+0.86 38/9
Az diferansiye adenokanser 57.72+2.69 16/9
Tasl yuzuk hicreli karsinom 54.20£1.83 21/14
Misintz adenokanser 48.75x4.07 6/2
Lenfoma 43.75+2.30 6/6
GIST 50.92+1.93 14/12
Toplam 57.46+12.37 109/54
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4.2. Tekstur Ozellikleri Analizi

Mide adenokarsinomu, lenfoma ve gastrointestinal stromal tiimor gruplari
arasinda tekstiir 6zellikleri agisindan farkliliklar Tablo 3’te incelenmistir. Toplam 10
tekstiir 6zelligi (minimum ve ortalama Hounsfield unit degerleri, Kurtosis,
GLCM_Correlation, GLRLM_LRHGE, NGLDM_Coarseness, NGLDM_Busyness,
GLZLM_SZLGE, GLZLM_SZHGE, GLZLM_ZLNU) gruplar arasinda istatiksel olarak
anlamli farkli bulunmustur. Bonferroni diizeltmesi kullanilarak yapilan post-hoc
incelemelerde, GIST ile lenfoma grubu arasinda anlamli fark saptanmamustir (p>0.05).
Ancak adenokarsinom grubu ile lenfoma grubu arasinda (Tablo 4) ve adenokarsinom
grubu ile GIST grubu arasinda (Tablo 5) istatiksel olarak anlamli farkliliklar mevcuttu.
Bu farkliliga yol agan parametrelerin tahmin giicii ayr1 ayr1 ve birlestirilmis olarak ROC

analizi ile degerlendirildi (Grafik 1 ve 2).
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Tablo 3. Tekstiir 6zelliklerinin mide kanserinin farkli patolojik tipleri arasinda karsilastirilmasi

Tekstur ozellikleri*  Adenokarsinom Lenfoma GIST p- degerit
Konvansiyonel ~ HUmin 12.302 -26.453 -2.085 0.001
HUmean 71.103 60.258 58.765 <0.001
HUmax 132.531 124.986 128.803 0.446
Histogram Skewness -0.004 -0.118 0.0340 0.753
Kurtosis 2.967 3.0450 2.963 0.019
Energy Uniformity 0.215 0.190 0.218 0.292
GLCM Homogeneity 0.595 0.5337 0.575 0.054
Correlation 0.430 0.3110 0.322 0.011
GLRLM LRLGE 0.0380 0.0393 0.045 0.058
LRHGE 162.694 121.707 120.037 0.003
NGLDM Coarseness 0.0143 0.0087 0.0105 <0.001
Contrast 0.0407 0.0435 0.0403 0.911
Busyness 0.982 1.385 1.680 <0.001
GLZLM SZE 0.543 0.569 0.535 0.499
SZLGE 0.009 0.0145 0.0132 <0.001
SZHGE 39.410 33.3169 34.458 0.009
LZLGE 0.734 0.4128 0.817 0.235
LZHGE 3199.703 1317.169 3417.680 0.155
ZLNU 38.063 127.852 56.309 0.003

*Medyan cinsinden verilmistir; TKruskal Wallis test; GLCM: Grey level co-occurence matrix; GLRLM: Grey
level run length matrix; LRLGE: Long run low grey level emphasis; LRHGE: Long run high grey level
emphasis; NGLDM: Neighborhood grey level difference matrix; GLZLM: Grey level zone length matrix;
SZE: Short zone emphasis; SZLGE: Short zone low grey level emphasis; SZHGE: Short zone high grey level
emphasis; LZLGE: Long zone low grey level emphasis; LZHGE: Long zone high grey level emphasis, ZLNU:
Zone level nonuniformity
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Tablo 4. Tekstiir 6zelliklerinin mide adenokarsinomu ve lenfomasi arasinda karsilastirilmasi

Adenokarsinom - Lenfoma

Tekstir ozellikleri Varyans analizi ROC Analizi
p- degeri Egrinin altinda p- Giiven Araligi
kalan alan degeri
Konvansiyonel HUmin <0.001 0.821 <0.001 0.660-0.982
HUmean 0.002 0.785 0.002 0.680-0.889
Histogram Kurtosis 0.026 0.727 0.012 0.557-0.896
NGLDM Coarseness 0.008 0.772 0.002 0.665-0.880
Busyness <0.001 0.780 0.002 0.659-0.902
GLZLM SZLGE <0.001 0.886 <0.001 0.814-0.958
ZLNU <0.001 0.710 0.019 0.490-0.931
Birlestirilmis parametre modeli* 0.963 <0.001 0.924-1

* lgili parametrelerden lojistik regresyon analizi ile model olusturulmustur, R?= .706, p <0.001,
(Birlestirilmis parametre modeli=-17.503 + GLZLM_ZLNU x 0.641 + GLZLM_SZLGE x 499.617 +
Busyness x 3.538 + Kurtosis x -1.679 + Coarseness x 83.318 + HU_mean x 0.284 + HU_min x 0.011)
NGLDM: Neighborhood grey level difference matrix, GLZLM: Grey level zone length matrix, SZLGE:
Short zone low grey level emphasis, ZLNU: Zone level nonuniformity

Grafik 1. Adenokarsinom ve lenfoma ayriminda kullanilan parametrelerin giictinii gosteren ROC egrisi
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Tablo 5. Tekstir dzelliklerinin mide adenokarsinomu ve GIST gruplari arasinda karsilastirilmasi

Adenokarsinom - GIST

Tekstir ozellikleri Varyans analizi ROC Analizi
p- degeri Egrinin altinda p- Giiven Araligi
kalan alan degeri
Konvansiyonel HUmean 0.001 0.745 <0.001 0.628-0.862
GLCM Correlation 0.001 0.708 0.001 0.597-0.819
NGLDM Coarseness 0.003 0.747 <0.001 0.639-0.855
Busyness <0.001 0.781 <0.001 0.677-0.886
GLZLM SZLGE <0.001 0.761 <0.001 0.647-0.875
ZLNU <0.001 0.704 0.002 0.581-0.826
SZHGE 0.014 0.696 0.003 0.572-0.820
GLRLM LRHGE 0.01 0.706 0.002 0581-0.832
Birlestirilmig parametre modeli* 0.883 <0.001 0.812-0.954

* flgili parametrelerden lojistik regresyon analizi ile model olusturulmustur, R?= .495, p <0.001, (Birlestirilmis parametre
modeli= 5.966+ GLZLM_SZHGE x 0.065 + GLRLM_LRHGE x 0.001 + GLCM_Correlation x 8.505 + GLZLM_ZLNU x
0.004 + GLZLM_SZLGE x -254.727 + Busyness X -1.743 + Coarseness x 4.351 + HUmean x -0.081)GLCM: Grey level co-
occurence matrix; NGLDM: Neighborhood grey level difference matrix; GLZLM: Grey level zone length matrix; SZLGE: Short
zone low grey level emphasis; SZHGE: Short zone high grey level emphasis; ZLNU: Zone length nonuniformity; GLRLM:
Grey level run length matrix; LRHGE: Long run high grey level emphasis
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Grafik 2. Adenokarsinom ve GIST ayriminda kullanilan parametrelerin giiciinii gésteren ROC egrisi
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Mide kanseri tiplerinin 3 ana grupta (adenokarsinom, lenfoma, GIST)
incelenmesini takiben, adenokarsinom grubunda bulunan tiimorlerin farklilasma
diizeylerine gore inceleme yapildi. Buna gore iyi, orta ve Kkotl diferansiye
adenokarsinom gruplar1 arasinda, incelenen 19 tekstiir oOzelliginden 3’i
(GLCM_Caorrelation, GLRLM_LRHGE, GLZLM_LZHGE) istatiksel olarak anlamli farkli
bulundu (p=0.003, 0.046, 0.029, sirasiyla) (Tablo 6). Post-hoc incelemelerde, saptanan
tekstiir 6zellikleri agisindan, orta ile iyi diferansiye adenokarsinom arasinda (p=0.111,
0.319, 0.220, sirasiyla) ve orta ile kotii diferansiye adenokarsinom grubu arasinda (p=
0.102, 0.460, 0.427, sirastyla) anlaml fark saptanmaz iken; iyi ile kotl adenokarsinom
grubu arasinda istatiksel olarak anlamli farklilik mevcuttu (p= 0.002, 0.01, 0.007,
sirastyla) (Tablo 7). Bu farkliliga yol agan parametrelerin tahmin giicli ayr1 ayri ve
birlestirilmis model olarak ROC analizi ile degerlendirildi (Grafik 3). Lauren
siiflandirmasi i¢in de tekstiir 6zellikleri incelenmistir, ancak anlamli farklilig1 olan

ozellik saptanmamugtir (p>0.05).
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Tablo 6. Tekstlr ozelliklerinin mide adenokarsinomu; iyi, orta ve kotli diferansiye alt gruplart arasinda

karsgilagtiritlmasi
Adenokarsinom Iyi Orta Kot p
Diferansiye Diferansiye Diferansiye  degeri
Konvansiyonel HUmin 10.874 10.874 8.427 0.465
HUmean 76.309 72.611 67.001 0.435
HUmax 134.348 132.531 130.182 0.366
Histogram Skewness -0.044 -0.010 -0.0810 0.278
Kurtosis 2.926 2.967 2.964 0.322
EnergyUniformity 0.215 0.212 0.221 0.720
GLCM Homogeneity 0.609 0.594 0.569 0.122
Correlation 0.498 0.430 0.304 0.003
GLRLM LRLGE 0.038 0.036 0.038 0.413
LRHGE 197.187 159.890 152.38 0.046
NGLDM Coarseness 0.013 0.015 0.019 0.353
Contrast 0.037 0.040 0.041 0.453
Busyness 1.073 0.827 0.837 0.230
GLZLM SZE 0.531 0.535 0.572 0.131
SZLGE 0.008 0.009 0.010 0.560
SZHGE 37.731 40.362 39.456 0.567
LZLGE 0.920 0.633 0.546 0.153
LZHGE 4542.349 2976.094 1713.782 0.029
ZLNU 38.111 33.746 26.962 0.826

*Medyan cinsinden verilmistir; TKruskal Wallis test, GLCM: Grey level co-occurence matrix; GLRLM: Grey
level run length matrix; LRLGE: Long run low grey level emphasis; LRHGE: Long run high grey level
emphasis; NGLDM: Neighborhood grey level difference matrix; GLZLM: Grey level zone length matrix; SZE:
Short zone emphasis; SZLGE: Short zone low grey level emphasis; SZHGE: Short zone high grey level
emphasis; LZLGE: Long zone low grey level emphasis; LZHGE: Long zone high grey level emphasis, ZLNU:
Zone level nonuniformity
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Tablo 7. Tekstir 6zelliklerinin mide adenokarsinomu alt tipleri arasinda karsilastiriimasi

Iyi diferansiye adenokarsinom — Kt diferansiye adenokarsinom

Tekstr ozellikleri Varyans analizi ROC Analizi
p- degeri Egrinin altinda p- Given Araligi
kalan alan degeri
GLCM Correlation 0.002 .836 0.002 0.664- 1
GLRLM LRHGE 0.048 .784 0.010 0.630- 0.938
GLZLM LZHGE 0.032 .796 0.007 0.753-1
Birlestirilmis parametre modeli* .884 <0.001 0.626 —0.966

* flgili parametrelerden lojistik regresyon analizi ile model olusturulmustur, R?= 572, p <0.001,
(Birlestirilmis parametre modeli= 0.471 + GLZLM_LZHGE x 0.0004 + GLRLM_LRHGE x -0.0049 +
GLCM_Correlation x 11.70). GLCM: Grey level co-occurence matrix, GLRLM: Grey level run length
matrix, GLZLM: Grey level zone length matrix; LRHGE: Long run high grey level emphasis; LZHGE:
Long zone high grey level emphasis
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Grafik 3. Iyi ve kétii adenokarsinom ayriminda kullanilan parametrelerin giiciinii gdsteren ROC egrisi
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4.3.ROC analizi sonuclari

Mide adenokarsinomu ile lenfomanin ayirici tanisinda, incelenen tiim tekstlr
ozellikleri arasindan en ayirt edici olanlarin birlikte kullaniminin tanisal performansi,
ayri ayri kullanimlarina gore daha yiiksek bulundu. Lojistik regresyon analiziyle
minimum ve ortalama Hounsfield unit degerleri, Kurtosis, Coarseness, Busyness,
GLZLM_SZLGE, GLZLM_ZLNU parametrelerinin birlestirilmesiyle olusan parametre
(-17.503 + GLZLM_ZLNU x 0.641 + GLZLM_SZLGE x 499.617 + Busyness x 3.538 +
Kurtosis x -1.679 + Coarseness x 83.318 + HU_mean x 0.284 + HU_min x 0.011)
modelinin kullanildig1 ROC egrisinde, egri altinda kalan alan 0.963 olarak tespit edilmis
ve istatiksel olarak anlamli bulunmustur (<0.001). Bu agidan yiiksek ayirt etme giiciine
sahip olan bu 06l¢iit, esik deger 0.465 olarak alindiginda %98 duyarlilik ve %75
ozgiilliikte bulunmustur.

Mide adenokarsinomu ile GIST ayirici tanisinda da benzer sekilde incelenen tiim
tekstlr Ozellikleri arasindan en ayirt edici olanlarin birlikte kullanimimin tanisal
performansi, ayri ayr1 kullanimlarina gore daha yiiksek idi. Lojistik regresyon analiziyle
ortalama Hounsfield unit degerleri, GLCM_Correlation, GLRLM_LRHGE, Coarseness,
Busyness, GLZLM_SZLGE, GLZLM _SZHGE, GLZLM_ZLNU parametrelerinin
birlestirilmesiyle olusan parametre (5.966+ GLZLM_SZHGE x 0.065 +
GLRLM_LRHGE x 0.001 + GLCM_Caorrelation x 8.505 + GLZLM_ZLNU x 0.004 +
GLZLM_SZLGE x -254.727 + Busyness x -1.743 + Coarseness x 4.351 + HUmean x -
0.081) modelinin kullanildigi ROC egrisinde, egri altinda kalan alan 0.883 olarak tespit

edilmis ve istatiksel olarak anlamli bulunmustur (<0.001). Bu acidan yiiksek ayirt etme
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giicline sahip olan bu 06lgiit, esik deger 0.603 olarak alindiginda %91 duyarlilik ve %77
ozgiilliikkte bulunmustur.

Son olarak, iyi ve kotii diferansiye adenokarsinom ayirict tanisinda da benzer
sekilde, incelenen tiim tekstiir Ozellikleri arasindan en ayirt edici olanlarin birlikte
kullaniminin tanisal performansi, ayr1 ayr1 kullanimlarina gore daha yiiksek bulundu.
Lojistik regresyon analiziyle GLCM_Correlation, GLRLM_LRHGE, GLZLM_LZHGE
parametrelerinin birlestirilmesiyle olusan parametre (0.471 + GLZLM_LZHGE x
0.0004 + GLRLM_LRHGE x -0.0049 + GLCM_ Correlation x 11.70) modelinin
kullanildig1t ROC egrisinde, egri altinda kalan alan 0.884 olarak tespit edilmis ve
istatiksel olarak anlamli bulunmustur (<0.001). Bu agidan yiiksek ayirt etme giiciine
sahip olan bu o6lg¢iit, esik deger 0.602 olarak alindiginda %96 duyarlilik ve %80

ozgiilliikte bulunmustur.
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5. TARTISMA
Biyobelirtecler, biyolojik ve patolojik siireclerin veya terapétik bir midahaleye
farmakolojik tepkilerin nesnel olgiitleri olup, doku ornekleri, hiicre yaymalar1 ve

64 Gorintileme

gorlintiilleme gibi ¢ok c¢esitli kaynaklardan elde edilebilmektedir.
biyobelirtegleri, hem uzmanlarin yorumlamalarin1 esas alan nitel biyobelirteclerden
hem de matematiksel tanimlara dayanan nicel biyobelirteglerden olusmaktadir. Tekstur
analizi parametreleri de nicel biyobelirtecler sinifina girmektedir. Son donemde
ozellikle kanser arastirmalarinda, bu belirteglerin incelendigi ¢alismalarin sayisinda
belirgin bir artis mevcuttur.®® Ancak bu 6zelliklerin elde edilmesi konusunda (izerinde
anlagma saglanmis herhangi bir kilavuz ya da tanimlama bulunmamaktadir. Bu durum
yapilan ¢alismalardaki sonuglarin yorumlanmasi, tekrar (retilebilmesi ve yaygin
kullanima girmesinin oniinde engel teskil etmektedir. Bu sorun iizerinde ¢aligmak ve
tekstlir  Ozellikleri ve diger goriintiileme biyobelirteclerinin  hesaplanmasina
standardizasyon getirmek amaciyla “The Image Biomarker Standardisation Initiative
(1BSI)” gibi uluslararasi ¢alisma gruplar1 kurulmustur.®6-58

Tekstur analizi 6zellikleri incelenirken, ¢aligmalar arasinda belirgin metodolojik
farkliliklar bulunmakta olup bu durum sonuglarin Kkarsilastirilmasint ve tekrar
tiretilebilirligini belirgin olarak kisitlamaktadir. Bu kisithiligin olusmasindaki etkenler
goriintliniin elde olunmasi, iglenmesi, ROI belirlenmesi ve tekstiir analizinde kullanilan
algoritmalardaki farkliliklar olarak siralanabilir. Yapilan c¢alismalarda, ¢ekim
protokollerindeki farkliliklarin tekstiir 6zelliklerini etkiledigi bildirilmistir.®® Bu etkiyi
minimuma indirgemek i¢in piksel boyutlarini ayarlamak, gri seviye ayriklastirmasi ve
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gri seviye normalizasyonu gibi goriintii isleme yontemleri uygulanabilir. Bu islemler
sayesinde daha homojen bir data seti olusturularak, ¢ok merkezli ¢alismalar veya meta
analizler icin elde edilen verilerin karsilastirilabilir olmas1 saglanmaktadir. Ancak
tekstiir 6zelliklerinin elde edilmesinde oldugu gibi, goriintiiniin islenmesi siirecinde de
heniiz bir standardizasyon mevcut degildir. Bu calismada, iki farkli BT cihazindan
benzer protokolle elde edilen goriintiileri homojenize etmek ve karsilastirilabilir kilmak
amaciyla, goriintii isleme tekniklerinden piksel-voksel boyutu ayarlama, gri seviye
ayriklastirma ve gri seviye normalizasyonu uygulanmistir.

Tekstir ozellikleri belirlenen piksel-voksel boyutlarina gore belirgin farklilik
gOstermektedir; bu nedenle, cok merkezli ¢alismalarin yapilabilmesi ve galismalarda
elde edilen verilerin karsilastirilabilmesi i¢in ayni piksel-voksel araliginin ayarlanmis
olmas1 gerekmektedir.®*" Ancak piksel-voksel araligmin nasil ayarlanacagma dair
standardizasyon bulunmamaktadir. Ornegin, 1.0x.1.0x3.0 mm? voksel araliginda elde
olunan goriintii interpolasyon ile 1.0x1.0x1.0 mm?® boyutlarinda getirildiginde
goriintiiye yapay bilgiler eklenmis olacaktir; ancak 3.0x3.0x3.0 mm?® voksel
boyutlarinda ayarlanirsa da veri kaybina sebep olacaktir. Hangi uygulamanin {istiin
olduguna dair literatiirde fikir birligi yoktur.”>”® Bu caligmada piksel boyutlari
1.0x1.0x1.0 mm?® olacak sekilde ayarlanarak, veri kaybmin Oniine ge¢mek
hedeflenmistir.

Bir diger goriintii isleme yontemi olan gri seviye ayriklastirmasi ise temel olarak
ROI icerisindeki gri seviyelerinin standart bir seviyeye getirilmesi olarak tanimlanabilir

(Resim 8). BT goriintiilemede gri seviye sayist ¢cok fazla oldugu i¢in tekstiir 6zellikleri
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hesaplanmasin1 giiclestirmekte ve hesaplanan ozellikler ayriklagtirma yapilmadigi
takdirde tiimoriin ozelliklerini daha az yansitmaktadir. Gri seviye ayriklagtirmasiyla
giiriiltiiniin etkisi azaltilip tiiméoriin 6zellikleri &n plana ¢ikartilmaktadir.’* Bu calismada

gri seviye sayis1 16 olarak belirlenmistir.

Ayriklastirma

Ty -

ROI ROI

Resim 8. Gri seviye ayriklastirma

Tiim bu kisithiliklara ragmen, gelisen goriintiileme ve bilgi isleme teknolojileri
birlikte tekstir analizi yontemleri her gecen gin tip alaninda daha fazla
kullanilmaktadir. Su anda, gériintiilemeye dayali tani1 esas olarak, radyologlarinin ¢iplak
gozle incelemelerine dayanmaktadir. Dolayisiyla mesleki seviye ve radyologun
tecriibesi, fiziksel ve zihinsel durumu gibi kosullardan etkilenebilmektedir. Ayrica,

radyolojik gorintuler goze goriinenden daha fazla veri icermektedir. Hem ¢iplak gozle
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ayirt edilemeyen, ancak taniya katki saglayabilecek bu ek verilerin arastirilmasi, hem
de daha objektif ve kantitatif degerlendirme saglayabilmesi acisindan tekstiir analizi
yontemleri, yanlis tan1 riskini en diisiik diizeye indirgemek {izere yeni bir metot olarak
dogmustur. Bu metot, ¢esitli goriintiilleme modaliteleri {izerine uygulanan ¢alismalarda,
bir ¢ok kanser tlriinde ayirict tani, patolojik diferansiyasyon ve prognozun
belirlenmesinin ~ yanm1  sira  siroz  simiflandirilmas1  gibi  amagclarla  da
kullanilmigtir 1512427577

Malign tiimorlerin bir karakteristigi oldugu ileri siiriilen lezyon heterojenitesi,
hiicresel yapidaki uzaysal varyasyonlari, anjiogenezi, ekstraseliler matriksteki
degisiklikleri ve nekroz alanlarmi temsil etmektedir.”® Yapilan calismalarda daha
heterojen timorler daha kotu prognoza ve daha agresif biyolojik 6zelliklere sahip olma
egiliminde bulunmustur.® Goriintiinin gorsel olarak yorumlanmasi veya bdlgesel bir
alandan yapilan biyopsi orneklemelerinin incelenmesi subjektif ve timoriin bitun
yapisini yansitmadig1 icin zaman zaman yetersiz olmaktadir.”® Bu nedenle tiim timor
alanindan kantitatif ve objektif degerlendirme yapilmasina imkan saglayan tekstiir
analizi klinik agidan umut vaat etmektedir.

Tekstiir analizinin BT, MRG, US gibi goriintiileme yontemlerinde kullanimina
ek olarak, histolojik ve sitolojik doku preparatlarinda da tanisal ve prognostik
degerlendirme agisindan kullanimi arastiriimistir.”* 8! Bu alanda yapilmis ¢alismalarda
kolon, Ozefagus ve prostat kanserlerinde nukleer displazi tekstir parametreleriyle
siniflandirilabilmistir. 82 Bu calismalarm bir cogunda yaygin yaklasim cesitli tekstiir
parametrelerinin kombinasyonunun kullanimi olmustur. Bu yaklasim ile benign ve
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malign yumusak doku tiimoérlerinin ve benign Kkaraciger tiimorlerinin ayrimi
yapilabilmistir.83 Mide timérlerinin histopatolojisi de birbirinden olduke¢a farklidir.
Patolojik  incelemelerde mide lenfomalarinda genellikle glandiler yikim
gorilmemektedir.®* Adenokanserlerde ise farkli olarak, biiyilk hiperkromatik
cekirdeklere sahip ve ¢ok sayida mitoz gosteren glandiiler pleomorfik hiicrelerden
olusan bir patern mevcuttur.®® Buna karsin GIST’in karakteristik morfolojisi seffaf
sitoplazmali, yuvarlak veya igsi hiicrelerden olusan tabaka veya paketler halinde
diizenlenmis hiicrelerden olusmaktadir.®® Mide kanserlerinin giincel histopatolojik
siniflandirmasi; pleomorfizm, niikleer genisleme, hiperkromazi veya niikleusun uzaysal
ozelliklerinin stibjektif degerlendirilmesine baghdir.8® Biz de buradan hareketle,
hicresel dizeydeki farkliliklarn BT gri seviye tekstur Ozellikleri ile tespit
edilebilecegini diisiinerek bu ¢alismay1 planladik.

Arastirmanin gerceklestirildigi donemde mide tiimdrleri ayiric tanisinda tekstiir
ozelliklerinin arastirldig1 iki ¢alisma bulunmakta idi. Ssalamah et al'! 48 hastali seride
adenokanser, lenfoma ve GIST aymrict tamisinda tekstiir 6zelliklerinin roliinii
incelemistir. Yazarlar bu 3 timor tipini birbirinden ayirt etmeyi saglayacak bir 6zellik
saptamaz iken, adenokanser ile lenfoma arasinda ve lenfoma ile GIST arasindaki
ayrimlarda anlamli sonuglara ulagmistir. Bizim ¢alismamizda da benzer olarak, biitiin
patolojik alt tipleri birbirinden ayirt edebilen bir 6l¢iit saptayamadik. Ancak alt patolojik
tipler ikiserli olarak karsilagtirildigimizda diisiik hata paylariyla ayirici tan1 yapabildik.
Buna gore ayirici tanida en belirgin fark olusturan tekstiir parametrelerinin birlikte ele

alinmasiyla, adenokanser grubu (iyi-orta ve az diferansiye tipler tek grup olarak ele
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alindiginda), lenfoma grubundan %98 duyarlilik ve %75 6zgiilliikle ayirt edilebilmistir.
Yine adenokanser grubu GIST grubundan %91 duyarlhilik ve %77 ozgiilliikkle ayirt
edilebilmistir. Ssalamah et al'! calismasinda ise benzer sekilde adenokanser ve lenfoma
ayrim1 yapilabilirken; adenokanser ve GIST ayrimi % 26’nin iizerinde yanlis
smiflandirma ile basarisiz olmustur. Her iki ¢alismadaki farkli bulgular; 6rneklem
sayisinin iki ¢alismada da gorece kiigiik olmasi, ¢alismalarin ¢ekim protokollerindeki
farkliliklar, GIST ve lenfoma tiimor gruplarinin kendi icinde gorece heterojen bir
poplilasyon olmasi ve c¢aligmalarda bu gruplarin yeterince yansitilamamis olmasi ile
aciklanabilir. Bu anlamda c¢ok merkezli, daha genis hasta grubuyla, standardize
yontemlerle dizayn edilmis ¢alismalara ihtiyag vardir.

Bu konuda yapilan bir diger ¢alismada ise; Liu et al®” 107 hastali seride, mide
adenokarsinomu diferansiyasyon derecesinin ve Lauren siniflandirmasinin, tekstiir
ozellikleri kullanilarak BT goriintiileri lizerinden tahmin edilebilecegini 6ne siirmiistiir.
Bu calismada tekstir 6zellikleriyle; iyi-orta ve az diferansiye adenokanserler arasinda
ve Lauren smiflamasi alt tipleri arasinda korelasyon bulunmustur. Liu et al®” analizler
sirasinda birlesik parametre olusturmamis olup, her tekstiir 6zelligi i¢in ayr1 olarak
duyarhilik ve 6zgiilliigli degerlendirmistir. Calismada az diferansiye adenokanseri diger
tiplerden (orta-iyi diferansiye) en iyi ayirt eden parametrenin (90 mci persentil HU,
Image Analyzer) duyarliligt %70 ve 6zgilliigii %68 diizeyinde bulunmustur. Lauren
klasifikasyonu i¢in ise diffliz tipi digerler tiplerden (intestinal ve mikst tip) en iyi ay1rt
eden parametrenin (90 inc1 persentil HU, Image Analyzer) duyarlilig1 %73 ve 6zgilligii

%61 dilizeyinde bulunmustur. Bizim ¢aligmamizda da adenokanser alt tipleri
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diferansiyasyon derecesine gore kendi i¢lerinde incelendiginde {ig alt tipi direkt olarak
ayirt edebilen parametre saptanmamustir; ancak iyi diferansiye adenokarsinom ile az
diferansiye adenokarsinom ayriminda en iyi sonu¢ veren parametreler
(GLCM_Caorrelation, GLRLM_LRHGE, GLZLM_LZHGE) lojistik regresyon analiziyle
birlestirilip olusturulan parametre kullanildiginda duyarlilik ve 6zgiilliik sirasiyla %96
ve %80 diizeyinde bulunmustur. Bizim c¢alismamizda Lauren siiflandirmasi i¢in
tekstir dzellikleri incelendiginde gruplar arasinda anlamli farklilik olusturan bir 6zellik
saptanmamustir. ki calisma arasindaki temel farklilik, Liu ve ark.’nin®’ arteriyel ve
portal venoz fazda ¢ekilmis goriintiileri incelemesine karsin, bizim ¢alismamizda venoz
fazdaki goruntulerin incelenmesidir. Buna ek olarak, istatistiksel yontemlerdeki ve hasta
gruplandirilmasindaki farkliliklar da sonuglari etkilemis olabilir. Bu durum bir kez daha
tekstlir analiz incelemelerinde standardizasyon eksikligine ve bunun giderilmesinin
Onemine isaret etmektedir.

Bu calisma ile degerli bilgiler elde edilmesine kargin birtakim kisithiliklari
mevcuttur. Bunlardan ilki, tekstlr analiziyle ilgili tim ¢alismalarda en 6nemli kisitliligi
olusturan, goriintii islenmesiyle ve tekstiir 6zellikleri ¢ikartilmasiyla iliskili heniiz bir
fikir birligi saglanamamis olmas1 ve dolayisiyla sonuglarin tekrar tiretilebilirliginin zor
olmasidir.

Bir diger kisithilik ise, ¢aligmanin retrospektif olarak dizayn edilmis olup iki
farkli BT cihazindan benzer protokolle ¢ekilmis hastalar1 icermesidir. Bu kisitlilig1 bir
dereceye kadar gidermek icin piksel boyutlarinda tekrar ayarlama, gri seviye

ayriklastirilmas1 ve normalizasyonu tekniklerinden yararlanilmistir.
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Bunun disinda, ¢alismada aksiyel kesitlerde tiimoriin en genis oldugu kesit
secilerek iki boyutlu planda belirlenen ROI lzerinden tekstiir 6zellikleri arastirilmustir.
Literatiirde tiimorlerin {i¢c boyutlu olarak incelenmesinin timor 6zellikleri hakkinda
daha fazla fikir verdigini savunan yayimlar mevcuttur.®® Buna karsin, tek kesit veya tiim
timor tizerinden yapilan tekstiir analizi sonuglarini karsilastiran bazi yayinlarda ise bu
iki yaklagim arasinda anlamli farklilik olmadigini éne siirlilmiistiir.%® Ayrica ii¢ boyutlu
incelemelerin uygulanabilirliginin daha zor ve segmentasyon zamanimin da belirgin
olarak uzun olmasi1 nemli bir dezavantaj olusturmaktadir. Ozellikle kolon, mide gibi
ici bos, kitle sinirlarinin daha az belirgin oldugu organlarda yapilan c¢alismalar

genellikle iki boyutlu ROI iizerinden gergeklestirilmistir,!%1287

Biitiin bunlan goz
onilinde bulundurarak, bu calismada tekstiir analizi 6zelliklerini iki boyutlu goriintiiler
tizerinden degerlendirilmistir.

Klinigimizde rutin olarak mide tiimdrii On tanistyla gelen hastalara sadece vendz
fazda inceleme yapilmaktadir. Retrospektif olarak hasta kayitlari incelendiginde,
hastalarin 6nemli bir ¢ogunlugunun g¢ekim protokolii de bu sekildedir. Bu nedenle
arteriyel fazda veya kontrastsiz elde olunmus goriintiilerde tekstiir 6zellikleri
arastirilamamistir. Ancak 6zellikle az diferansiye adenokarsinomlarda belirgin olmak
Uzere arteriyel veya portal fazdaki goriintiilerde kontrastlanmanin degisebildigi

raporlanmistir.* Ilerde yapilacak calismalarda farkl fazlardaki goriintiilerin de tekstiir

ozellikleri agisindan incelenmesi ek bilgiler saglayabilir.
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6. SONUC

Mide timodrlerinde ayirict tami igin halen altin standart yontem invaziv
endoskopik biyopsi olmakla birlikte, gorintileme yontemleri ve gorintilerden elde
edilen bilginin yorumlanmasinda kullanilan tekstiir analizi gibi yontemler her gecen giin
gelismektedir. Su anda nispeten yeni bir yontem olan tekstlr analizi yontemlerinin
gelecekte blyuk veri analizi ve yapay zekanin da yardimiyla, invaziv yontemlere gerek
kalmadan, goriintiileme yontemlerinden konulan taninin giivenilirligi ve gegerliligini
arttirmasi beklenmektedir. Calismamiz sonucunda biitiin mide tiimorlerinde ayirici tani
acgisindan yeterli duyarlilik ve Ozgillikte ayrim yapabilen bir parametre
bulunamamasina ragmen, alt grup incelemelerindeki ikili karsilastirmalarda
adenokanser-lenfoma, adenokanser-GIST ve iyi diferansiye adenokanser-az diferansiye
adenokanser arasinda yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliikkte ayrim yapilabilmistir. Bu ¢arpici
sonuglar, BT tekstiir analizinin, her bir patolojik alt tip i¢in tamamen farkli olan bu
timorlerin mikroskobik 6zelliklerini dolayli olarak makroskobik diizeyde yakalama
kabiliyetine baglanabilir.%

Sonug olarak, tekstiir analizi, 6zellikle onkoloji alaninda, invaziv olmayan bir
tan1 yontemi olarak umut vadetmektedir. Heniiz emekleme asamasinda olan bu
yontemin yaygin kullanima girmesini engelleyen teknik problemler mevcuttur. Tekstiir
analizi yontemleriyle elde edilen bu parametrelerin gegerliliginin dogrulanabilmesi ve
referans degerler elde edilebilmesi agisindan genis hasta gruplarinda standardize edilmis

ol¢lim metotlariyla yapilacak ¢aligmalara ihtiyag vardir.
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8. OZET

MIDE TUMORLERININ SINIFLANDIRILMASINDA BILGIiSAYARLI

TOMOGRAFIi TABANLI TEKSTUR ANALIZININ YERI

Calismamizin amaci, mide tiimorii tanist ile BT ¢ekilmis hastalarin goriintiilerini
tekstiir analizi yontemiyle inceleyerek, bu yontemin ayirici tanidaki yerini arastirmaktir.

Calismamiza Ocak 2014 ile Agustos 2019 tarihleri arasinda mide tiimorii 6n
tanisiyla BT c¢ekilen 2038 hasta dahil edilmis olup, hasta kayitlar1 ve goriintiileri
retrospektif olarak degerlendirilmistir. Dosya kayitlar1 veya patoloji sonuglart eksik
olan, goriintiileme Oncesinde cerrahi veya medikal tedavi gormiis hastalar, goriintii
ozellikleri inceleme icin elverisli bulunmayan hastalar calisma dis1 birakilmistir.
Calismaya dahil edilen 204 hastanin goriintiileri, acik kaynak kodlu LIFEx yazilimina
aktarilip, piksel boyutu ayarlanmasi, gri seviye ayriklagtirmast ve gri seviye
normalizasyonu iglemleri uygulanmistir. Ardindan lezyonun en genis oldugu aksiyel
kesitten ROI belirlenerek, bu ROI iizerinden her hasta i¢cin 40 adet tekstiir 6zelligi
hesaplanmugtir. Istatistiksel analiz asamasinda yiiksek korelasyon gosteren tekstir
ozelliklerinden sadece biri kullanilacak sekilde eleme yapilmistir. Ardindan tiimor alt
tipleri tekstiir Ozellikleri agisindan Kkarsilagtirilarak, anlamli farklilik gosteren
Ozelliklerden lojistik regresyon analiziyle birlestirilmis parametre elde edilmistir. Bu
ozelliklerin ve birlestirilmis parametrenin timor alt tiplerini ayirt etmedeki duyarlilig

ve 6zgulligu ROC analizi ile 6lglilmistiir.
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Calismamizda tim timor alt tiplerini basarili sekilde ayiran bir parametre
bulunamamasina ragmen, ikili gruplar birbiriyle karsilastirildiginda adenokanser-
lenfoma, adenokanser-GIST ve iyi diferansiye adenokanser-az diferansiye adenokanser
arasinda yliksek duyarlilik (sirasiyla %98, %91, %96) ve ozglllikle (sirasiyla %75,
%77, %80) ayrim yapilabilmistir.

Tekstiir analizi halen gelismekte olan bir yontem olup, teknik uygulamalar
konusunda heniiz bir fikir birligi mevcut degildir. Ancak bu arastirma ve son dénemde
yaymlanmis bircok calismada ayirici tani, prognoz gibi konularda umut vaat edici

sonuglar raporlanmistir.

Anahtar kelimeler: Bilgisayarh tomografi, BT, tekstiir analizi, mide kanseri
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9. SUMMARY

THE ROLE OF COMPUTERIZED TOMOGRAPHY TEXTURE ANALYSIS

IN CLASSIFICATION OF STOMACH TUMORS

The aim of this study was to examine the CT images of patients with a diagnosis
of gastric tumor by texture analysis and to investigate its place in differential diagnosis.

Between January 2014 and August 2019, 2038 patients who had undergone CT
imaging with a pre-diagnosis of gastric tumor were included in the study. Patient records
and images were evaluated retrospectively. Patients with missing file or pathology
records, who had undergone surgical or medical treatment prior to imaging, and those
whose CT images were not suitable for analysis were excluded. Images of 204 patients
included in the study were transferred to the open source LIFEXx software and pixel size
adjustment, gray level discretization and gray level normalization procedures were
applied. Then, ROI was determined from the axial slice where the lesion was the widest
and a total of 40 texture features were calculated for each patient. In the statistical
analysis, only one of the highly correlated texture features was selected, and these
features were compared between the tumor subtypes. Subsequently, a combined
parameter was obtained by logistic regression analysis using the texture features that
showed significant differences between the tumor groups. The sensitivity and specificity
of these features and the combined parameter to differentiate tumor subtypes were
measured by ROC analysis.
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Although we could not find a parameter that successfully differentiated all tumor
subtypes in our study, pairwise comparisons yielded better results. Adenocarcinoma vs.
lymphoma, adenocarcinoma vs. GIST and well-differentiated adenocarcinoma vs.
poorly differentiated adenocarcinoma could be distinguished by high sensitivity (%98,
%91, %96 respectively) and specificity (%75, %77, %80 respectively).

Texture analysis is still a developing method and there is no consensus on its
technical procedures. However, this study as well as some recent publications reported

promising results in differential diagnosis and prognosis.

Key words: Stomach tumors, gastric cancer, texture analysis, computed tomography
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