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m Tibbi géruntl analizinde kullanilan m Bu alanda yapilmis calismalarin
kantitatif analiz yontemlerinin (doku yontemlerinin anlasiimasi ve gelistirilmis
tabanl analiz, kantitatif bilgisayarli makine 6grenmesi uygulamalardan alinan
tomografi ve radiomics) 6grenilmesi sonuclarin égrenilmesi

m interstisyel akciger hastaliklarinin m Medikal gorintu islemede yapay zekanin
goruntulenmesinde kullanilan ytksek onundeki engellerin ve bu engellerin nasil
cozunarluklt akciger bilgisayarli asilabileceginin anlasiimasi

tomografisinin analizinde yapay zekanin
kullanim amaclarinin anlasiimasi
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Son on yilda basta derin 6grenme olmak Uzere yapay zeka teknolojisindeki ilerlemeler, tibbi gértintt anali-
zinde yeni firsatlar yaratmistir. Bu alandaki calismalarin sayisi giin gectikce artmakta ve yapay zekanin per-
formansi iyilestiriimektedir. Yapilan calismalarda yeni gortintileme biyobelirtecleri gelistirmek ve guvenilir
goruntl analiz araclan olusturmak amaclanmistir. Yuksek cozunurltklt akciger bilgisayarli tomografi go-
rintulerinin yapay zekanin bir alt kimesi olan makine 6grenmesi yontemi ile analizi sayesinde, interstisyel
akciger hastaliklarinin erken ve dogru tanisinin, siddetinin belirlenmesinin ve prognozun éngérilmesinin
mUmkun olabilecegi gésterilmistir. Tum bu umut verici gelismelere ragmen asilmasi gereken bazi zorluklar
da vardir. En 6nemlilerinden biri, performansi yuksek modeller gelistirilmesi icin buyuk ve kaliteli veri kime-
lerine ihtiyac olmasidir. Bu nedenle ulusal veri havuzlari olusturulmasina ve uluslararasi is birliklerine ihtiyac
vardir. Elde olunan dijital gértintileme verisinin en ideal sekilde toplanmasi, depolanmasi, paylasimi ve yo-
netimi saglanmalidir. Ayrica kisisel veri mahremiyeti ihlalinin 6nline gecilmesine yonelik 6nlemler alinmalidir.
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interstisyel Akciger Hastaliklarinda Yapay Zeka Uygulamalari

ABSTRACT

In the last decade, advances in artificial intelligence technology, especially deep learning, have created
new opportunities in medical image analysis. The number of studies in this field is increasing day by day
and the performance of artificial intelligence is being improved. The aim of the studies is to develop new
imaging biomarkers and to create reliable image analysis tools. It has been shown that early and accurate
diagnosis of interstitial lung diseases, determination of severity and prediction of prognosis can be possib-
le by the analysis of high-resolution chest computed tomography images with machine learning method,
which is a subset of artificial intelligence. Despite all these promising developments, there are still some
challenges to be overcome. One of the most important is the need for large and high-quality datasets to
develop high-performance models. For this reason, there is a need for the creation of national data pools
and international cooperation. Optimal collection, storage, sharing and management of the obtained
digital imaging data should be ensured. In addition, measures should be taken to prevent personal data
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privacy violations.

Keywords: Deep learning, interstitial lung disease, machine learning, radiomics, artificial intelligence

GIRiS

Bilgi islem giiciindeki gelismeler sayesinde
son on yilda yapay zekanin tibbi goriintiileme
alaninda kullanimina yo6nelik ¢alismalar artmis-
tir. Elde edilen basarili sonuglar hem arastir-
macilarin hem potansiyel kullanicilarin hem de
yatirimcilarin bitytik ilgisini ¢ekmistir.

Tibbi goriintiilerin iglenmesi ve analizinde
yapay zekanin kullanim amaci, uzmanlarin go-
rintiileri daha iyi yorumlamasini ve daha dogru
tan1 koymasini saglamak, klinik yararlanimi ar-
tirmak, yapilan isi zaman ve maliyet acgisindan
daha ekonomik hale getirmektir. Genel kani,
yapay zekanin radyologlarin rakibi veya alter-
natifi olmayip aksine onlarin kullandig1 yardim-
c1 ve faydali bir arag olacagi yoniindedir.

Interstisyel akciger hastaliklarin (IAH) et-
kin yonetiminde, hastaligin erken ve dogru ta-
nis1, siddetinin belirlenmesi, prognozun 6ngo-
rilmesi ve tedaviye yanitin kesin dogrulukla
belirlenmesi ile ilgili zorluklar yasanmaktadir.
Makine 6grenmesi, bu zorluklarin agilmasinda
alternatif ¢6ziim yontemleri sunmaktadir (Tab-
lo 1). T1bbi goriintii isleme ve analizi alaninda,
agirlikli olarak derin 6greneme yontemi kulla-
nilarak gelistirilmis doku tabanli analiz ve pa-
tern tanima uygulamalarmin yakin gelecekte
hasta degerlendirmesinin rutin bir pargasi ola-
cag1 ongoriilmektedir [1].

Erken ve Dogru Tani

Benzer semptomlara ve klinik 6zelliklere
sahip olmasina ragmen IAH, patolojik olarak
farklh ozelliklere ve prognoza sahip heterojen
bir hastalik grubudur [1]. IAH tanisinin dogru
konulmasi ¢ok onemlidir ¢ilinkii hastalik seyri-
ni ve tedaviye yanit1 tahmin etmeye yardime1
olur. Ancak hastaligin tanisinda radyopatolojik
paternlerin temel alindigi karmagik bir klinik,
radyolojik ve patolojik tani siireci yasanir.

Yiiksek ¢ozilintirlikli akciger bilgisayar-
I1 tomografisi (YCBT), IAH siiphesi olan tiim
hastalarda rutin olarak kullanilir ve hastalik
morfolojisi ile hastaligin yayginliginin invazif
olmayan bir sekilde goriintiilenmesini saglar
[2]. Bununla birlikte, YCBT bulgulariin gorsel
degerlendirmesinde gozlemci-igi ve gdzlemci-
ler-aras1 uyumun yiiksek olmayisi, hastaligin
tanisin1 zorlastirir [2-5]. Bu zorluk sayisal, ob-
jektif ve tekrarlanabilir nitelikte olan kantitatif
goriintiileme yontemiyle asilarak hastaligin er-
ken ve dogru tanis1 koyulabilir |5, 6].

Ayrica, IAH siiphesi olmayan ancak YC-
BT’de raslantisal olarak saptanan subklinik
interstisyel akciger anormallikleri bulunan ol-
gularin bir kisminin ilerleyen yillar igerisinde
IAH gelistirdigi gézlemlenmistir [7]. Bu grup
olgular icerisinde hangisinin IAH gelistirdigi-
nin belirlenmesi klinik agidan heniiz miimkiin
degildir. Derin 6grenme tabanli algoritmalar
sayesinde interstisyel akciger anormalliklerinin
davranig paternini analiz etmenin ve hastalik
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gelisimini  Ongdrmenin mimkiin olabilecegi
oOne siiriilmektedir

Hastaligin Siddetinin Belirlenmesi

Yiiksek ¢oziiniirlikli akciger bilgisayarl to-
mografisi ile IAH’nin gorsel degerlendirmesi,
kisa takip siireleri boyunca hastalik siddetin-
deki degisikliklere karsi ¢ok az duyarliliga sa-
hiptir [2]. Objektif ve tekrarlanabilir nitelikte
bir bilgisayar tabanli teknik olan kantitatif bil-
gisayarli tomografi (QBT) hastaligin takibinde
kullanilabilecek giivenilir bir yontemdir
Yapilan ¢aligsmalar BT ateniiasyon degerlerinin
istatistiksel analizi yapilarak hastalik siddetinin
Olciilebilecegini ortaya koymustur

Computer-aided Lung Informatics for Pat-
hology Evaluation and Rating (CALIPER), ha-
cimsel histogram verisini ve morfolojik veriyi
kullanarak YCBT goriintiilerindeki IAH bulgu-
larin1 tam otomatik etiketleyen bir uygulamadir

. Mevcut olan buzlu cam miktarini, retikii-
ler opasiteleri, bal petegi olusumunu, damarla
ilgili yapilar1 ve perivaskiiler fibrozu tanimlar
ve bunlarin miktarin belirler. Ayrica radyologa
[AH’nin niceligini belirlemede yardimci olan
grafiksel veriler sunar. Yakin zamanda yayin-
lanan bir ¢aligma, makine 6grenmesi kullanila-
rak belirlenen CALIPER skorlarinin, idiyopa-
tik pulmoner fibrozis (IPF) tanis1 koymada ve
IPF’nin zaman igerisindeki ilerleyisini goster-
mede kullanilabilecegi gosterilmistir

Tablo 1. interstisyel akciger hastaliklarinda kullaniimak Gzere gelistirilmis kantitatif bilgisayarli

tomografi ve derin 6grenme araclari
Kantitatif BT
CALIPER

Hacimsel histogram verisini ve morfolojik veriyi kullanarak

YCBT géruntilerindeki IAH bulgularini tam otomatik etiketler
(normal akciger, buzlu cam, retikiler opasiteler, bal petegi
olusumu, vb.) ve bunlarin miktarini belirler

AMFM

Doku tabanli analiz yéntemini kullanarak YCBT

goériuntilerindeki IAH bulgularini tam otomatik etiketler
(normal akciger, buzlu cam, retiktler opasiteler, bal petegi
olusumu, noddl, vb.) ve bunlarin miktarini belirler

QLF

IAH yayginligini belirlemek icin YCBT géruntulerindeki fibrotik

retiktler desen, bal petegi ve buzlu cam bulgularinin miktarini
olcer. Hastalik progresyonuna iliskin niceliksel degerlendirme

yapar

Fonksiyonel solunumsal
goruntuleme (functional
respiratory imaging)

Dusuk doz YCBT goéruntulerini bilgisayar tabanli akis
simulasyonlariyla birlestirerek fonksiyonel gériintiileme yapar.
Hava yolu hacmini, damar hacmini ve hava yolu direncini

oOlcer. Ek olarak, mortalitenin bir gdstergesi olan traksiyon
bronsektazisi miktarini élcer

Derin 6grenme

SOFIA

YCBT'de OIP benzeri ézellikleri tanimlamak Gzere

gelistirilmistir. “OIP olasilik” skoru verir. iPF siphesi olan
hastalarda hastaligin ilerlemesini ve mortaliteyi 6ngorebilir

Veriye dayali doku analizi
(data-driven texture
analysis)

YCBT goruntdlerini fibrozis varligina goére siniflandirir ve
fibrozisin miktarini dlcer. Hastalari fibrozis derecesine goére
siniflandirabilir

BT, bilgisayarli tomografi; CALIPER, Computer-aided Lung Informatics for Pathology Evaluation and Rating; AMFM, Adaptive
Multiple Features Method; QFL, kantitatif akciger fibrozis; SOFIA, Systematic Objective Fibrotic Imaging Analysis Algorithm;
YCBT, yuksek ¢céztnurltkla akciger bilgisayarli tomografi; IAH, interstisyel akciger hastaligi; OIP olagan interstisyel pnémoni;

iPF, idiyopatik pulmoner fibrozis.
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Prognozun Ongériilmesi

Interstisyel akciger hastaliklarinin dogal seyri
bireysel olup hastalar arasinda oldukca degis-
kendir. Tam1 aninda elde olunan radyolojik ve
klinik verilere dayanarak hastaligin seyrini dnce-
den tahmin etmek heniiz miimkiin degildir

Idiyopatik pulmoner fibrozis, prototipik prog-
resif fibrotik akciger hastaligi olmasina ragmen,
IPF dis1 progresif fibrotik akciger hastaliginin
da tipki tedavi edilmemis IPF’ye benzer bir has-
talik seyri izleyebilecegi ve bu hastalarin anti-
fibrotik ilaclardan fayda goérdiigii bilinmektedir

. Bu durum, arastirmacilar1 temel rad-
yolojik ve klinik verileri kullanarak progresif
fibrotik akciger hastaliginin gelisimini giliveni-
lir bir sekilde 6ngoéren biyobelirtegler bulmaya
yoneltmistir

Klinik veya histopatolojik tanilarina bakil-
maksizin bazi hastalar “ilerleyici pulmoner
fibroz” olarak adlandirilan, geleneksel tedavi-
ye ragmen ilerleyici hastalik davranigi gosterir

. Bu hasta grubunun belirlenmesi ve etkin
tedavinin erken donemde baslamasi, hastaligin
prognozu agisindan biiyiikk 6nem tasir. Ancak
tanimlanmis modeller, 6zellikle tipik olagan in-
terstisyel pndmoni (OIP) paterni gériilmeyen ol-
gularda, hastaligin seyrini ongérme ve tedaviye
yanit hakkinda giivenilir bilgi verme konusun-
da yetersiz kalmaktadir [3]. Zorlu vital kapasite
(FVC) degisikligi IPF’de ve IPF dis1 ilerleyici
IAH’de mortalitenin en iyi belirteci olarak ka-
bul edilmekle birlikte dogruluk ve giivenilirlik
diizeyi degiskendir . Tedaviye yaniti
degerlendirmek i¢in daha hassas ve tekrarlana-
bilir biyobelirteclere ihtiyac vardir

Tanisal bir derin 6grenme algoritmasi olan
Systematic Objective Fibrotic Imaging Analysis
Algorithm (SOFIA), biiyiik ulusal bir IPF ¢a-
lisma grubunda prognozu belirlemede basarili
olmustur . Sonraki ¢aligmalarda prognoz
belirlemeye yonelik algoritmalarin radyolojik
verilerle birlikte fizyolojik, proteomik ve ge-
nomik verileri kullanmasinin bagarimi artirdigi
gosterilmistir

Bu makalede IAH’nin radyolojik tanisinda
ve yonetiminde karsilagilan zorluklarin asil-

masinda makine 6greniminin sundugu problem
¢Oziicli yontemlerin ana hatlar1 ile anlatilmasi
amaglanmistir. Yapilmig ¢alismalar ve gelistiril-
mis uygulamalarin biiylik cogunlugunda YCBT
gorintiileri kullanildigr i¢in makale YCBT te-
mel alinarak hazirlanmgtir.

KANTITATIF BILGISAYARLI TOMOGRAFi
VE INTERSTISYEL AKCIGER
HASTALIKLARI

Yiiksek ¢oziiniirliiklii akciger bilgisayarli to-
mografisine dayal kantitatif analizler, IAH’de
gozlemciler arasi degiskenlik oranlarmin yik-
sek olmas1 nedeniyle énem tasir. Oncii QBT
caligmalarinda akciger boliitlenmesine, goriintii
on islemeye (6rnegin; giiriiltiiniin azaltilmasi)
ve farkli goriintiilerin ¢akistirilmasina yonelik
algoritmalar gelistirilmistir. Ilerleyen yillarda
akciger dansitometrisine yonelik histogram ¢a-
lismalar1 6n plana ¢ikmigtir . Bu
caligmalarda, akciger parankimindeki degisim-
leri yansitan esik ateniiasyon degerleri belirlen-
mistir. Ateniiasyon degerlerinin ortalama, med-
yan, ¢arpiklik ve basiklik gibi birinci dereceden
BT piksel istatistikleri yapilmig, ateniiasyon
histogrami kullanilarak tiim akcigerdeki veya
secilen bir bolgedeki 6nemli degisimleri ortaya
koymak miimkiin olmustur

Normal akciger dokusunun BT ateniiasyon
histogrami yaklagik -800 Hounsfield unit ska-
las1 (HU) degerinde pik yapar ve sola ¢arpiktir.
[AH’de gelisen fibrozise bagl yumusak doku

8
]
R
3
=

300
Hounsfield unit (HU)

Histogram analizinin sematik gosterimi.
X eksenindeki voksel atentasyonlarinin Y
ekseni Uzerinde her bir atenliasyon degeri icin
frekansinin gésterilmesidir. HU, Hounsfield unit
skalas.
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miktarindaki artig, ortalama akciger yogunlu-
gunu artirtr, histogram basikligini ve egriligini
azaltir (Resim 2a, b) [22]. Yapilan ¢aligmalar-
da, akcigerlerdeki yiiksek ateniiasyon alanlari-
nin (-600 ile 250 HU) artis1, FVC ve egzersiz
kapasitesinde azalma, hastalik progresyonu ve
mortalite artis1 ile iliskili bulunmustur [23].
Histogram egrisinin carpiklik ve basikliginin
azalmasinin akciger fonksiyonundaki (FEVI,
FVC ve TLC degerleri) degisim ile korale oldu-
gu, IPF hastalarinda artmis mortalite ve morbi-
dite riskini gosterdigi ortaya konmustur [7, 11,
24].

Ancak QBT ile elde edilen bu esik ve orta-
lama ateniiasyon verileri, karmasik paternleri
ve lokal parankim degisikliklerini ayirt etmede
yetersiz kalir. Ornegin; OIP paterni olan IPF
hastalar1 ile hipersensitivite pndmonisi ve sinif-
landirilamayan idiyopatik interstisyel pndmoni
hastalarinin histogram analizinde basiklik, ¢ar-
piklik ve ortalama akciger ateniiasyonu agisin-

A Kontrol grubu histogram analiz egrisi

-1000 -800

Resim 2. Normal akciger dokusunun BT
atenlGiasyon histogrami yaklasik -800 HU
degerinde pik yapar ve sola carpiktir (a). iIAH'de
gelisenfibrozise baghyumusak dokumiktarindaki
artis, ortalama akciger yogunlugunu artirr,
histogram basikhgini ve egriligini azaltir (b).
BT, bilgisayarli tomografi; HU, Hounsfield unit
skalasi; IAH, interstisyel akciger hastaliklari.

dan anlamli fark tespit edilmemistir [25, 26].
Uzaysal veri igermeksizin akcigerin biitlinlinii
kapsayan analizler, 6zellikle obstriiktif ve kons-
triiktif patolojileri birlikte barindiran olgularda
kafa karistirici olabilir [27, 28].

Doku tabanli analiz yontemi, ikinci derece
istatistiksel parametreleri kullanarak piksellerin
degerlerini ve bitisik pikseller arasindaki iligki-
yi belirleyen makine 6grenme yontemidir. Bu
yontem, iki boyutlu veya hacimsel simiflandir-
ma algoritmalar1 kullanarak goriintii 6zellikle-
rini karakterize etmek, modellemek ve islemek
igin kullanilir. Bu sayede IAH’de goriilen reti-
kiilasyon, bal petegi ve traksiyon bronsgektazisi
gibi bulgular ayirt edilebilir [29]. Doku tabanli
analiz yontemi kullanilarak elde edilen doku
analiz skorlarinin, solunum fonksiyonlari ile
giiclli korelasyon gdsterdigi ve prognozu belir-
leyebildigi gosterilmigtir [30-32].

Uygulamadaki Zorluklar

Kantitatif bilgisayarli tomografi ile yapilan
akciger analizlerinin en 6nemli kisithiliklarindan
biri, akciger hacmi ve yogunlugunun hastanin
nefes tutma derinligi ile direkt iligkili olmasidir
[1,28]. Farkli hastalar arasinda ve ayn1 hastanin
farkli zamanlarda ¢ekilmis BT tetkikleri arasin-
da inspiryum derinliginin degiskenligi QBT nin
duyarlilig1 ve tekrarlanabilirligi agisindan deza-
vantajdir. Yetersiz inspiryuma bagl atelektazi
ve buzlu cam opasitelerinin goriilmesi, hasta-
ligin ilerledigi yamlgisina neden olabilir [1].
Bazi c¢aligsmalarda, vital kapasitenin %90’ 1mnin
analiz i¢in en uygun inspiryum derinligi oldu-
gu gosterilmis olmakla birlikte cogu merkezde
spirometrik tetikleme ile ¢ekim yapma imkani
bulunmamaktadir [33]. Kalp yetmezligi gibi es-
lik eden hastaliklarin veya kontrast madde gibi
eksojen faktorlerin de akciger ateniiasyonu lize-
rine etkisi muhtemeldir, ancak bunlarin etkileri-
nin niceliksel analizi ile ilgili bilgiler yetersizdir
[28].

Gorsel degerlendirme igin yeterli kalitede
gorlintli olusturan ¢ekim protokolleri ile elde
olunan goriintiilerin, QBT analizleri i¢in uygun
kalitede olmamasi da onemli bir sorundur [34].
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Ornegin; diisiik mAs ile cekim yapilmasi veya
tip akim modiilasyon metotlarinin farkli cihaz
firmalar1 tarafindan farkli sekillerde kullanilma-
s1 gibi nedenlerle, voksel ateniiasyon degerleri-
nin standardizasyonu saglanamamaktadir [34].
Voksel ateniiasyon degeri lizerine etkili diger
bir parametre olan rekontriiksiyon kernelinin,
orta keskinlikte olan nétral kernel secilmesi de
QBT analizleri i¢in 6nemlidir [34]. Son yillarda
hasta dozunu azaltmaya yonelik yaygin olarak
kullanilan bir rekonstriiksiyon metodu olan ite-
ratif rekonstriiksiyon da yine voksel ateniiasyon
degerini degistireceginden, QBT i¢in uygun
degildir [34]. QBT igin optimal akciger ¢ekim
protokolleri belirlenmis olsa da tiip akim modii-
lasyonu ve iteratif rekonstriiksiyon gibi degis-
kenlerden etkilenmenin 6niine gecilememistir.

YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENMESi VE
INTERSTISYEL AKCIGER HASTALIKLARI

Yapay zeka, tipik olarak insan zekasi gerek-
tiren gorevleri yerine getirebilen bilgisayar sis-
temleri igin kullanilan genel bir terimdir [35].
Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir
gorevi yerine getirmek icin 6rnek veri kiimesin-
den kurallar ¢ikararak kendi kendilerine &gre-
nen sistemler olusturmasina dayanan bir yapay
zeka alt kiimesidir [36]. Dogru ve klinik olarak
yararlt modeller gelistirmek i¢in, kod yazmak
yerine ornek veri kiimesine dayanarak kendi
mantigini olusturan algoritmalar gelistirilir.

Piksel veya voksel Boliitlenmis anatomik yapi

Bir algoritma, kendisine sunulan egitim veri
kiimesinde goze c¢arpan Ozellikleri karmasik
hesaplamali istatistikler ve matematiksel opti-
mizasyon yontemleri aracilifiyla ayristirabilir.
Egitim setinde ayristirdigi bu 6zellikleri, bir
bagka veri setinde tahminlerde bulunmak ve si-
niflandirma yapmak i¢in kullanabilir.

Goriintiiden 6zellik ¢ikarma, piksel dlgiitiin-
de, secilmis bir alanda veya boliitlenmis bir or-
gan diizeyinde yapilabilecegi gibi goriintiiniin
tamamini da kapsayabilir (Resim 3). Baglangic-
ta manuel olarak veya manuel diizeltme ile yar1
otomatik olarak yapilan boliitlemeler, giinii-
miizde makine 6grenmesi ve derin 6grenme sa-
yesinde dogruluk, verimlilik ve tekrarlanabilir-
lik agisindan biiyiik ilerleme kaydetmistir [27].

Makine 6grenmesi tiirleri denetimli 6gren-
me, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6g-
renme olmak iizere ili¢ gruba ayrilir. Denetimli
O0grenmede makineye gruplarin sayis1 ve tiirii
de dahil olmak lizere 6nceden etiketlenmis ve-
riler verilir. Denetimsiz 6grenmede, makineye
herhangi bir 6n etiketleme yapilamamis veriler
verilir ve nasil gruplanacagini bagimsiz olarak
belirlemesi istenir. Pekistirmeli 6grenmede ise
makine genellikle deneme yanilma yoluyla en
iyi eylemleri dgrenirler. IAH’de bu yontemle-
rin herhangi biri veya birlikte kullanimi tercih
edilebilir.

Arastirmacilar IAH’yi degerlendirmek ama-
cryla ¢esitli makine 6grenimi yontemleri uygu-
layarak, YCBT’ lerden ¢ikarilan goriintii 6zel-
liklerini analiz eden akciger-doku tabanli analiz
yazilimlar iizerinde ¢alismaktadir.

Yama veya ilgi alant Tiim goriintii alan1 veya hacmi

* Her bir piksel ateniiasyonu (HU)
« Birinci dereceden BT piksel

» Akcigerin tamamu, bir lobu, hava
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istatistikleri, yiiksek atentiasyon
alanlar, diisiik atentiasyon
alanlari, vb. hesaplanir

* Hesaplamasi kolaydir ancak
non-spesifiktir

* Belirlenen 6l¢iide piksellerden
olusan yamalar (patch) veya ilgi
alanlar1 (region of interest)

* Tiim goriintiiden veya
béliitlenmis bir organdan
6rneklem yapilir

yollari, damarlar, timér, vb.

* Yari-otomatik veya tam-otomatik

¢ Geometri ve sekil 6zellikleri
(uzunluk, alan, hacim, vb.) analiz
edilir

* Anatomik yapilara gére analize
imkan verir

* Goriintliniin tamami1 veya tim

g6riintii hacmi

 Veri boyutunun biiyiikliigii

nedeniyle daha zor olmakla
birlikte bilgisayar
teknolojisindeki ilerlemeler
sayesinde miimkiindiir

Resim 3. Goéruntu 6zelligi cikarma 6lcegi.
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Adaptive Multiple Features Method (AMFM),
doku tabanli analiz yontemini kullanarak YCBT
goriintiilerini normal akciger, amfizem ve IAH
olarak siniflandirmak {izere gelistirilmis uygu-
lamalarin ilklerindendir [37-39]. Matematiksel
olarak tiiretilmis 26 gorilintii 6zelligini kulla-
narak BT bulgularini siniflandirabilir (fibrozis,
buzlu cam, bal petegi, retikiilasyon, vb.). IPF
hastalarinda bu yontem ile saptanan buzlu cam
dansitesi ve retikiiler patern hacminin, hastalik
progresyonu ile iligkili oldugu gdsterilmistir
[30].

Computer-aided Lung Informatics for Patho-
logy Evaluation and Rating, (CALIPER), 6nce-
den tespit edilmemis biyobelirtegleri belirlemek
icin makine 6grenimini kullanan yazilimlara bir
ornektir [40]. Bu yazilim tarafindan hesaplanan
pulmoner damar hacmi, pulmoner hipertansi-
yondan bagimsiz olarak IAH spektrumunda
akciger fonksiyonundaki diisiisle iligkili bulun-
mustur. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin biiyiik
¢ogunlugunda YCBT kullanilmis olmakla bir-
likte dual enerji BT [41], manyetik rezonans go-
riintiileme [42, 43| ve ultrasonografi [44] gibi
farkli modalitelerin kullanildig1 arastirmalar da
bulunmaktadir.

Derin Ogrenme ve interstisyel Akciger
Hastaliklari

Derin 6grenme, ilk ortaya ¢ikisi itibari ile,
ozellikle gorseller arasindaki oriintiilerin tanin-
masinda, Ozniteliklerin ¢ikariminda ve smif-
landirilmasinda kullanilmak {izere gelistirilmis
bir yaklasimdir ve yapay zekanin bir alt dali-
dir [45]. Derin 6grenmenin geleneksel goriin-
tii analizine gore avantaji, gorsel olarak tespit
edilemeyen degiskenler de dahil olmak iizere,
klinik ag¢idan 6nemli goriintiileme degigkenleri-
ni insan denetimi olmadan tanimlama potansi-
yeline sahip olmasidir [46].

Ozellik vektorii tabanli siiflandirma (regres-
yon), goriintiilerden tiiretilmis olmas1 gerekme-
yen veriler dahil olmak iizere, farkl: tiirlerdeki
birden c¢ok 6zelligin bilesik 6zellik vektorlerin-
de birbirine baglanabilmesine olanak verir. Bu-
nunla birlikte, pratikte dzelliklerin se¢imi tipik

olarak algoritma tasarimcisi tarafindan dnceden
gergeklestirilir ve muhtemelen yetersizdir. De-
rin 6grenme, biiyiik boyuttaki veri girisiyle bir
veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir
aglarini kullanarak verideki ayirt edici 6zellik-
leri kendisi 6grenen makine Ogrenme yonte-
midir. Bu yontem sayesinde, insan tarafindan
yapilan 6zellik segme ve model tasarlama adim-
larim1 ortadan kaldirarak otomatik bdéliitleme,
yapilandirma (registration) ve patern siniflama
da dahil olmak iizere, geleneksel olarak zor olan
bir dizi tibbi goriintii isleminde biiyiik gelisme
kaydedilmistir [47].

Interstisyel akciger hastaliklarinda ortaya ¢1-
kan YCBT bulgularmin saptanmasi ve hasta-
larin siniflandirilmast da bir patern siniflama
problemidir. Derin 6grenme, 6zellikle yiiksek
boyutlu verilerdeki karmasik paternleri kesfet-
mek ve bunlar1 hastalik ilerlemesi veya 6liim
orani gibi basit ama nesnel siniflandirmalarla
eslestirmek i¢in uygun bir yontemdir. Egitimi
giiclendirmek i¢in yeterli goriintiileme verisi
verildiginde, nesnel sonuglara (FVC diisiisii
gibi) bagl algoritmalar gelistirilebilir. Bu yak-
lagimin iki faydasi vardir. Tlk olarak, veri etiket-
leri goriintiilemenin kendisiyle ilgili subjektif
Ol¢limlere (6rnegin; radyolojik tan1) dayanma-
digindan, dogal dnyargilar ve gézlemciyle ilgili
degiskenlik algoritma egitimine dahil edilmez.
Ikincisi, bu yaklagim, gorsel olarak degerlen-
dirilemeyenler de dahil olmak {izere patern,
dagilim ve diger prediktif YCBT o6zelliklerini
kullanarak yeni hastalik fenotiplerinin tanim-
lanmasina izin verir.

Ormegin; IPF’de goriilen tipik OIP pater-
ni varligini saptanmaya yonelik bir uygulama
gelistirmek isteniyorsa, oncelikle YCBT go-
riintiilerinin OIP paterni varh@ veya yoklugu
acisindan smiflandirilmasi ve algoritmanin ite-
ratif olarak egitilmesi gerekir (Resim 4). Her
defasinda algoritmanin ¢iktisi ile ger¢ek sonug
karsilagtirilir. Cikt1 hatali ise algoritma bu tara-
madaki hatasin1 hesaplar ve “geri yayilhim (ba-
ckpropagation)” ad1 verilen bir siireg araciligty-
la gelecekteki uyumsuzlugu en aza indirmek
icin dahili parametrelerini degistirir. Bu egitim
siireci, egitim veri setindeki tiim goriintiiler i¢in
bir¢ok kez tekrarlanir; her yineleme, algoritmik
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Resim 4. YCBT goruntistnin kategorize edilmesine ydnelik derin 6grenme sirecinin basitlestirilmis
cizimi. YCBT, Yuksek ¢6zunirlikli akciger bilgisayarli tomografi; OIP olagan interstisyel pnémoni.

tahminlerin giderek iyilestirmesiyle sonucla-
nir. Biiyiikliik ve ¢esitlilik acisindan yeterli bir
veri seti ile yeteri kadar egitilen algoritma, daha
once hig kargilasmadig1 dogrulama (validasyon)
veri setinde test edildiginde, OIP paterni varli-
gin1 dogru bir sekilde tahmin edebilir. Egitim
sirasinda, her tani kategorisinin en ayirt edici
BT o6zellikleri otomatik olarak gii¢lendirilir ve
Ogrenilirken 6nemsiz 6zellikler bastirilir. Bu 6r-
nekte goriildiigii gibi algoritma, bal petegi bul-
gusunu OIP paternini belirleyen bir 6zellik ola-
rak tanimak lizere acikca programlanmamistir.
Ancak muhtemelen bu bulgu egitim sirasinda
modelin paterni égrenmesinde etkili olmustur.
Ustelik, algoritmanin OIP paternini belirlemede
radyolog tarafindan goriilemeyen baska YCBT
ozelliklerini 6grenmesi de miimkiindiir.

Interstisyel akciger hastaliklar1 i¢in derin 63-
renme kullanilarak gelistirilmis veri giidiimlii
doku analiz uygulamalarindan biri olan SOFIA,
BT goriintiilerini kullanarak tani kilavuzlarina
gore akciger fibrozisinin boyutunu saptamak ve
Olemek i¢in gelistirilmistir [19, 48]. Diger bir
uygulama olan “kantitatif akciger fibrozis sko-
ru” ise destek vektdr makineleri siniflandirma
yontemini (support vector machine classifier)
kullanilarak tedaviye yaniti tahmin etmek icin
gelistirilmigtir [49].

Radiomics

Radiomics, tibbi goriintiiyii olusturan ana-
tomik ve fonksiyonel verilerden, ¢iplak gozle
ayirt edilemeyen niceliksel veriler elde edilebi-
lecegi ve bu verilerin dokunun biyolojik 6zel-

likleri hakkinda bilgi igerdigi hipotezine dayan-
maktadir. Bir 6zellik ¢ikarma ve analiz yontemi
olan radiomics, medikal goriintiilerdeki kantita-
tif verileri, hastaliklarin tanisi ve prognozuyla
iliskilendirmeye dayanir.

Tibbi goriintiiler standart protokol ile elde
edildikten sonra, ilgilenilen anatomik bolge
veya patolojik alan boliitlenir ve goriintii 6zel-
likleri ¢ikartilir. Bu 6zelliklere ek olarak sayisal
degerler olarak kodlanmis klinik, demografik,
genetik veya diger omik 6zellikler de kullani-
larak modelleme yapilir. Radiomic analizler ile
hipotez tiretmek veya tahmine dayali modeller
gelistirmek miimkiin olmakla birlikte, ¢ok say1-
da karma 6zelligin kullanilmasina bagli zorluk-
larla karsilagilir. Yiiksek boyutlu verilerin ana-
lizi, ¢ok fazla gozlem gerektirir ve potansiyel
olarak gereksiz, yaniltici ve tutarsiz 6zellikler
arasindan, en kiymetli olanlarmin dogrulukla
secilmesini gerektirir.

Sonuclarin Yorumlanmasi

Tibbi goriintiilemede makine dgrenimi, derin
O6grenme ve radiomics kullaniminin temel ama-
c1, klinik sonuglar ile heniiz anlamlandirilama-
mis olan kantitatif radyolojik veriler arasinda-
ki baglantinin kurulabilmesidir. Bu kullanim,
daha o6nce insan gozii tarafindan gorsellesti-
rilmemis goriintiileme biyobelirteglerinin ta-
nimlanmasina olanak saglar. Bununla birlikte
uygulamalarin giivenilirligi ve sonuglarin an-
lamlandirilabilmesi i¢in algoritmalarin dahili
islemlerinin ve ¢iktilarinin gorsel temsillerinin
de bulunmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Goriintii
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boliitlemesi veya belirginlik haritalar1 da dahil
olmak iizere gorsellestirilmis veriler olusturul-
mas1, radyologlarin hangi goriintii bdlgelerinin
veya Ozelliklerinin bir bilgisayar sistemini bir
tahmine varmaya yonlendirdigini anlamalarina
yardimet olur.

Dogrulama

Algoritmik goriintii analizlerinin uygun se-
kilde dogrulanmas: (validasyon), teknik perfor-
mansin ve klinik 6énemin ortaya konmasi agi-
sindan 6nemlidir. Caligmalarin, yanlilig1 en aza
indirecek sekilde tasarlanmasi ve algoritmanin
egitim i¢in kullanilan kohorttan bagimsiz veri
setleri ile validasyonu gerekir.

Model ¢iktisi, ilgilenilen probleme gore farkli
sekillerde tasarlanabilir. Ornegin; bir hastanin
IPF’ye sahip olup olmama olasilig1 degerlendi-
ren olasilik skoru belirlenebilir. lgili bir 6zel-
ligin isgal ettigi akciger hacmi orani seklinde
kantitatif bir cikt1 ile IAH’den etkilenen akciger
parankim orani verilebilir. Dahasi, her bir bulgu
(buzlu cam, retikiilasyon, bal petegi, traksiyon
bronsektazisi) ayr1 ayri analiz edilerek gorsel
haritalama yapilabilir. Hastanin 6nceden elde
olunmus ve giincel BT tetkikleri analiz edilerek
prognoz tahmin edilebilir. ideal olarak, model
¢iktis1 ayni1 zamanda ¢iktidaki giiven dlglimleri-
ni de icermelidir.

Performansin Artirilmasi

Yapay zeka algoritmalarinin performansini
artirmaya yonelik pek ¢ok teknik vardir. Toplu-
luk 6grenme yontemi (ensemble learning), veri
¢ogaltma, kirpma (cropping), ¢cok dlgekli (mul-
tiscale) gorintiiler veya maksimum yogunluk
projeksiyon goriintiiler kullanmak bunlardan
bazilaridir.

Tibbi goriintiileme verilerine ek olarak gii-
venilir biyolojik biyobelirteglerin es zamanh
gelistirilmesi ve uygulamalara entegrasyonu ile
yapay zeka performansini artirmak miimkiin-
diir. Ornegin; IPF tamist koymak igin bir algorit-
manin performansini artirma amacli, YCBT ve-
rilerine ek olarak hastanin yasi, tiitiin kullanma

Oykiisii ve solunum fonksiyon testi gibi veriler
kullanabilir.

Uygulamadaki Zorluklar

Giliniimiizde her biri yiizlerce gigabyte olarak
depolanan metaveriler ve piksel degerlerinden
olusan tibbi goriintiileme veri kiimeleri olduk¢a
biiylik boyutludur. Bu veri kiimelerinin i¢erdigi
bilgiler klinik agidan 6nemli olmakla birlikte,
genellikle yapilandirilmamistir. Onceden  ta-
nimlanmug bir sekilde organize edilmemis veya
etiketlenmemis bu verileri analiz yapilmadan
once On isleme ihtiyag¢ vardir.

Medikal goriintii islemede yapay zekanin
ontindeki engellerden biri, giivenilir veri kii-
melerinin goreceli eksikligidir. Basarili sonug
veren bir yapay zeka modelinin gelistirilmesi
i¢in yeterli sayida ve kalitede egitim ve test ve-
rilerine ihtiyag vardir. IAH nin nadir gériilen bir
hastalik oldugu da goz 6niine alindiginda, hasta
cesitliliginin artirtlmasi ve 6zellikle belirli has-
talik fenotipleri i¢in verilerin zenginlestirilmesi,
uygulamalarin performansim artiracak ve rutin
kullanima adaptasyonu kolaylastiracaktir. Bu
amacla hem ulusal veri havuzlar1 olusturulma-
sina hem de uluslararasi is birliklerine ihtiyag
vardir.

Siiphesiz elde olunan bu verilerle agik kay-
nak gorilintlileme konsorsiyumu olusturulmasi,
yapay zeka arastirmacilarini is birligine tesvik
etmek, uygulamalarin performansini artirmak
ve genellestirmek agisindan 6nemlidir. Ancak
verilerin gerek ulusal gerekse uluslararasi dii-
zeyde toplanmasi, paylasimi ve depolanmasi,
hasta mahremiyetine dair yonergelere ve ulusla-
rarasi veri gizliligi diizenlemelerine uyulmasini
gerektirir. Bu konularda arastirmacilarin ve ku-
rumlarin bilgi diizeylerini artirmalar1, yonerge-
lerin uygulanmasinda yaganan sistemsel sorun-
lar1 saptamaya ve ¢ozmeye yonelik girisimlerde
bulunmalar1 faydali olacaktir.

Hem klinik hem de radyolojik veri topla-
manin standartlastirilmasi, makine &grenimi
algoritmalarin1 egitmek i¢in 6nemlidir. YCBT
tetkiklerinin, baglangigta ve standart takip sii-
relerinde, bilgisayar tabanli goriintii analizi i¢in




interstisyel Akciger Hastaliklarinda Yapay Zeka Uygulamalari

en ideal sekilde standartlastirilmis BT protokol-
leri kullanilarak ¢ekilmesine ihtiyag vardir.

Arastirmacilar, algoritmalarin klinik pratige
nasil entegre edilebilecegi konusunda cesitli
alternatifler sunmaktadir. Giinlimiizde web ta-
banli uygulamalar, mevcut pacs sistemlerine
entegre edilebilen uygulamalar veya bagka bir
pacs sistemine sahip is istasyonunda calisan
uygulamalar mevcuttur. Her bir yontemin ken-
dine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulun-
maktadir. Bizim deneyimlerimiz, mevcut pacs
sistemlerine entegre edilebilen uygulamalarin,
ek is yiikii olusturmamasi ve is akigini yavag-
latmamas1 nedeniyle daha kullanigli oldugu yo6-
niindedir.

SONUC

Yapilan g¢aligmalar ve elde edilen sonuglar,
makine Ogrenmesinin IAH goriintiilemesinde
giiclli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. YCBT
goriintiilerinin 6zellikle denetimsiz 6grenme ve
derin 6grenme yontemleri ile gelistirilmis algo-
ritmalar tarafindan analizi sayesinde, hastaligin
erken ve dogru tanisi, siddetinin belirlenmesi
ve prognozun 6ngdriilmesi miimkiindiir. Giinii-
miizde IAH’de kullanilmak iizere gelistirilmis
makine 6grenmesi uygulamalarinin performan-
s iyilestirmeye yonelik caligmalar artarak de-
vam etmektedir. Ancak bu, pratik olarak sonu
olmayan bir siiregtir. Mitkkemmele en yakin
performansa ulagsmak ve klinik yararlanimi ar-
tirmak, ancak gelistirilmis algoritmalarin rutin
is akigia entegrasyonu ve gercek hayatta test
edilmesi ile miimkiin olabilir.

Cikar Catismasi
Yazar bu makale ile ilgili olarak herhangi bir

ctkar catismasi bildirmemistir.
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Egitici Noktalar
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Sayfa 163

Tibbi goriintiilerin islenmesi ve analizinde yapay zekanin kullanim amaci, uzmanlarin gériintiileri
daha iyi yorumlamasini ve daha dogru tan1 koymasini saglamak, klinik yararlanimi artirmak, yapi-
lan isi zaman ve maliyet agisindan daha ekonomik hale getirmektir.

Sayfa 163

Interstisyel akciger hastaliklarinin (IAH) etkin yonetiminde, hastaligin erken ve dogru tanis, sid-
detinin belirlenmesi, prognozun dngdriilmesi ve tedaviye yanitin kesin dogrulukla belirlenmesi
ile ilgili zorluklar yasanmaktadir. Makine 6grenmesi, bu zorluklarin agilmasinda alternatif ¢oziim
yontemleri sunmaktadir.

Sayfa 168

Derin 6grenmenin geleneksel goriintii analizine gore avantaji, gorsel olarak tespit edilemeyen de-
giskenler de dahil olmak f{izere, klinik agidan 6nemli goriintiileme degiskenlerini insan denetimi
olmadan tanimlama potansiyeline sahip olmasidir.

Sayfa 169

Radiomics, tibbi goriintiiyii olugturan anatomik ve fonksiyonel verilerden, ¢iplak gozle ayirt edile-
meyen niceliksel veriler elde edilebilecegi ve bu verilerin dokunun biyolojik 6zellikleri hakkinda
bilgi icerdigi hipotezine dayanmaktadir. Bir 6zellik ¢ikarma ve analiz ydntemi olan radiomics,
medikal goriintiilerdeki kantitatif verileri, hastaliklarin tanis1 ve prognozuyla iligkilendirmeye da-
yanir.

Sayfa 170

Tibbi goriintiileme verilerine ek olarak giivenilir biyolojik biyobelirteglerin es zamanli gelistiril-
mesi ve uygulamalara entegrasyonu ile yapay zeka performansini artirmak miimkiindiir.

Sayfa 170

Medikal goriintii islemede yapay zekanin oniindeki engellerden biri, giivenilir veri kiimelerinin
goreceli eksikligidir.

Sayfa 170

Hem klinik hem de radyolojik veri toplamanin standartlagtirilmasi, makine 6grenimi algoritmala-
rin1 egitmek i¢in 6nemlidir.
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1. Ateniiasyon degerlerinin ortalama, medyan, ¢arpiklik ve basiklik gibi birinci dereceden BT
piksel istatistiklerinin yapilmasina, ateniiasyon histogrami olusturulmasina, tiim akcigerdeki
veya secilen bir bolgedeki 6nemli ateniiasyon degisimlerini ortaya koymaya yarayan radyolojik
gOriintli analiz gontemi asagidakilerden hangisidir?

a. Kantitatif BT

b. Doku tabanli analiz

c. Radiomics

d. Histogram yontemi

e. Substraction

2. Tkinci derece istatistiksel parametreleri kullanarak radyolojik goriintiilerdeki piksellerin
degerlerini ve bitisik pikseller arasindaki iliskiyi belirleyen makine 6grenme yontemi
asagidakilerden hangisidir?

a. Kantitatif BT

b. Doku tabanlt analiz

c. Radiomics

d. Histogram yontemi

e. Substraction

3. T1bbi goriintiiyli olusturan anatomik ve fonksiyonel verilerden, ¢iplak gozle ayirt edilemeyen
niceliksel veriler elde edilebilecegi ve bu verilerin dokunun biyolojik 6zellikleri hakkinda bilgi
icerdigi hipotezine dayanan analiz yontemi asagidakilerden hangisidir?

a. Kantitatif BT

b. Doku tabanli analiz

c. Radiomics

d. Histogram yontemi

e. Substraction

4. Asagidakilerden hangisi kantitatif BT nin avantajlarindan biri degildir?

a. Niceliksel analiz yapmasi

b. Tekrarlanabilir olmasi

c. Histogram caligmasi yapmaya olanak saglamasi

d. Tiim akcigerdeki veya tercihe gore secilen bir bolgedeki 6nemli ateniiasyon degisimleri
ortaya koyabilmesi

e. Kantitatif BT ile elde edilen esik ve ortalama ateniiasyon verileri sayesinde karmagik
paternleri ayirt edebilmesi
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5. Tibbi goriintiilerin islenmesi ve analizinde yapay zekanin kullanimu ile ilgili asagidakilerden
hangi yanlistir?

a. Derin 6grenme, dzellikle yliksek boyutlu verilerdeki karmasik paternleri kesfetmek
ve bunlari hastalik ilerlemesi veya 6liim oran1 gibi basit ama nesnel siniflandirmalarla
eslestirmek i¢in uygun bir yontemdir.

b. Bir veri seti ile egitilen algoritmanin, daha dnce hi¢ karsilagsmadig1 dogrulama veri setinde
test edilmesine validasyon denir.

c. Topluluk 6grenme yontemi (ensemble learning), veri cogaltma, kirpma (cropping), ¢ok
dlgekli (multiscale) goriintiiler veya MIP (maximum intensite projection) goriintiiler
kullanilarak yapay zeka algoritmalarinin performansi artirilabilir.

d. Tibbi goriintiileme verilerine ek olarak giivenilir biyolojik biyobelirte¢lerin es zamanli
gelistirilmesi ve uygulamalara entegrasyonu ile yapay zeka performansin artirmaz.

e. Hem klinik hem de radyolojik veri toplamanin standartlagtirilmasi, makine 6grenimi
algoritmalarini egitmek i¢in 6nemlidir.
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