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OZET
Amag: Bu calismamizda sakroiliak eklemin inflamatuar ve dejeneratif hastaliklarin
ayriminda makine Ogrenmesi destekli radyomiks analizinin etkinliginin arastirilmasi

amaglanmustir.

Yontem ve Gerecler : T.C. Saglik Bakanlig1 Saglik Bilimleri Universitesi Bakirkdy Dr.
Sadi Konuk Egitim ve Arastirma Hastanesi Radyoloji Klinigi’nde Ocak 2023 ve Haziran 2024
tarihleri arasinda bel veya kalca agris1 sebepli kontrastsiz sakroiliak eklem MR goriintiilemesi
yapilan hastalar tarandi. Bu kriterlere uygun 95 hastadan 150 sakroiliak eklem i¢in goriintiiler
elde edildi. 95 hasta ankilozan spondilit grubu, dejeneratif grup ve kontrol grubu olmak tizere
3 gruba ayrildi. Bu goriintiiler 3D Slicer programinda segmente edildi ve segmente edilen
alanlarda PyRadiomics kullanilarak radiomics verileri ¢ikarildi. Toplam 93 radiomiks
verisinden istatistiksel calismalar yapilarak aralarinda istatistiksel olarak anlamli farklilik
bulunan 14 6zellik secildi. Bu 14 6zellik ile MatLab programinda PCA islevli ve islevsiz 64
adet model olusturuldu. Her bir grup diger gruplarla ve her grup birlikte makine 6grenmesi

kullanilarak karsilastirildi.

Bulgular: Ankilozan spondilit ve kontrol grubu karsilastirmasinda Logistic Regression
bazli makine 6grenmesi algoritmasi %96 dogruluk orani ile en basarilt model oldu. Ankilozan
Spondilit ve Dejeneratif grubu karsilastrmasinda KNN bazli makine 6grenmesi algoritmasi
%83 dogruluk orani ile en basar1 model oldu. Dejeneratif Grup ile Kontrol Grubunun
karsilastirmasinda Neural Network bazli makine 6grenmesi algoritmast %96 dogruluk orani
ile en basarili model oldu. Ankilozan Spondilit ile diger gruplarin karsilastirmasinda ise
Neural Network bazli makine 6grenmesi algoritmast %93 dogruluk orani ile en basarili model
idi.

Sonug: Makine O0grenmesi destekli radiomiks analizi sakroiliak eklemin inflamatuar
hastaliklarinin dejeneratif hastaliklardan ayrimmda yiiksek dogruluk orani ile etkinligini

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Ankilozan spondilit, Manyetik Rezonans,

Radiomiks
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ABSTRACT

Objective: This study aims to investigate the effectiveness of machine learning-assisted
radiomics analysis in distinguishing inflammatory and degenerative diseases of the sacroiliac

joint.

Materials and Methods: Patients who underwent non-contrast sacroiliac joint MRI due
to back or hip pain at the Radiology Department of Bakirkdy Dr. Sadi Konuk Training and
Research Hospital, University of Health Sciences, Ministry of Health of the Republic of
Turkey, between January 2023 and June 2024, were reviewed. Images were obtained from
150 sacroiliac joints of 95 patients meeting the criteria. The 95 patients were divided into
three groups: ankylosing spondylitis group, degenerative group, and control group. The
images were segmented using the 3D Slicer software, and radiomics data were extracted from
the segmented areas using PyRadiomics. Out of 93 radiomics features, 14 statistically
significant features were selected based on statistical analyses. Using these 14 features, 64
models were created in MATLAB with and without PCA functionality. Each group was

compared with the others and collectively using machine learning algorithms.

Results: In the comparison between the ankylosing spondylitis group and the control
group, the Logistic Regression-based machine learning algorithm achieved the highest
accuracy, with a rate of 96%. In the comparison between the ankylosing spondylitis group and
the degenerative group, the KNN-based machine learning algorithm achieved the highest
accuracy, with a rate of 83%. In the comparison between the degenerative group and the
control group, the Neural Network-based machine learning algorithm achieved the highest
accuracy, with a rate of 96%. In the comparison of the ankylosing spondylitis group with the
other groups collectively, the Neural Network-based machine learning algorithm achieved the

highest accuracy, with a rate of 93%.

Conclusion: Machine learning-assisted radiomics analysis demonstrated high accuracy
and effectiveness in distinguishing inflammatory diseases of the sacroiliac joint from

degenerative diseases.

Keywords: Machine Learning, Ankylosing spondylitis, Magnetic Resonance, Radiomics
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GIRIS VE AMAC
1. AMAC

The Assessment of SpondyloArthritis international Society (ASAS) kriterlerine gore
sakroiliak eklemde kemik iligi 6demini tespit etmek ankilozan spondilitli hastalarda 6nemli
tani bulgularindan biridir. Fakat kemik iligi 6demi her zaman ankilozan spondilit sebebi ile
olusmaz. Bir¢ok farkli patoloji sakroiliak eklemde kemik iligi 6demi olusturabilir. Bu ylizden
ankilozan spondilit nedeni ile olusmus kemik iligi 6demini diger sebeplerden ayirmak
onemlidir. Bu ayrimi yapmak icin goriintiilerin deneyimli radyologlar tarafindan hastanin
klinik ve laboratuvar bulgularida gbz Oniinde bulundurularak degerlendirilmesi gerekir.
Yapilan caligmalarda sakroilite bagl kemik iligi tespitinde radyologlarin goriisleri arasinda
onemli farklhiliklar bulunmustur. Hastaligin tanisinda bu kadar 6nemli bir bulguda radyologlar
arasinda bir konsensus bulunmamasi hastanin tanisinda ve tedavisinde gecikmeye yol acabilir.
Tedavisiz hastalarda kronik donemde hareket kisithiligina kadar giden bulgular yiiziinden

erken tan1 ve tedavi ¢ok onemlidir.

Radiomiks tibb1 goriintiilerden ¢esitli algoritmalarla sayisal veriler c¢ikarir. Bu veriler
1s51¢inda tibb1 goriintiilerden insan goziiniin tespit edemeyecegi detaylarin ortaya ¢ikarilmasi
amagclanir. Fakat bu verileri tek bagina yorumlamak zordur. Yapay zeka bu noktada devreye
girebilir. Bir tibb1 goriintiiden elde edilen radiomiks verilerinin ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalariyla bazi hastaliklar arasinda iliski kurulabilir. Ornegi malign tiimér dokularinin
smirlar1 genelde daha diizensiz olurken, benign tiimérlerin sinirlar1 genelde daha diizgiin olur.
Iste boyle dokulardan elde edilen radiomiks verileri ile yapay zeka kullanilarak ¢esitli
cikarimlar yapilir. Bu sayede dokularin tibbr goriintiilerdeki insan goziiniin ayirt edemedigi
ozellikleri kullanilarak hastaliklarin tanisi 1iyilestirilebilir. Ayrica bu radiomiks verilerin
tekrarlanabilir olmasi, subjektif olmamasi sayesinde goriintiiler ve tanilar arasinda goriis
birligi saglanabilir.

Bu c¢alismamizda radiomics verilerini kullanarak c¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalarmin ankilozan spondilite bagli kemik iligi 6demimi normal ve diger kemik iligi

O0demine yol agan hastaliklarin ayrimindaki etkinliginin degerlendirilmesini amacladik.
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GENEL BILGILER
1. SAKROILIAK EKLEM

Sakroiliak eklemler (SIE'ler), iist viicuda stabil ama sinirh bir esneklikle destek saglamak
icin dzellesmis eklemlerdir(1). Iki ayak iizerinde yiiriiyen canlilarda pelvis, omurga ve iki
bacak gibi biiylik kaldiraglarin tizerinde etkili oldugu temel bir platform islevi goriir. Bu yapi,
iist viicuttan alt ekstremitelere verimli bir sekilde agirlik aktarimi saglarken denge ve

stabiliteyi korur.

Hem 1yi gelismis lifli yapinin sikiligi hem de SIE’min 6zel yapisi, hareket kabiliyetinin
siirlt olmasia neden olur. Sakral hareket, SIE’mi icerir ve ayrica diskleri ve biiylik olasilikla
istteki lumbar eklemleri de dogrudan etkiler. SI eklemlerinin stabilitesi, eklem baglar1, gucli

dig baglar ve kaslarla ¢evrili, capraz yonde yerlesmis dalgali eklem yiizleriyle saglanir(2).

Eklem, iki bolmeden olusur: asagida/onde (ventralde) yer alan C veya L seklindeki
kikirdak kapl bir kisstm ve yukarida/arkada (dorsalde) giiclii interossedz baglar igeren bag
dokulu bir kisim. Kikirdaklh eklem yiizeyinin boyutu, sekli ve konturu bireyler arasinda biiyiik
Olciide farklilik gosterir. Ancak erkeklerde SIE’leri tipik olarak sakral S1, S2 ve S3
segmentlerine karsilik gelecek sekilde olusurken, kadinlarda tiim S3 segmentinin dahil olmasi
nadirdir. Bu nedenle kadinlarda SIE’min yiik tasiyan yiizeyi genellikle daha kiigiiktiir ve
eklem yilizeyinin konumu siklikla daha yataydir. Eklemdeki bag dokulu kisma karsilik gelen
interossedz ve dorsal sakroiliak baglari, SIE’min en gii¢lii destekleyici baglaridir. Bu baglar,
kikirdakli eklemi arkadan cevreleyerek sakrum ile ilium arasindaki bosluklar1 kikirdakli

eklemin tist/arka kisminda doldurur(3).

2. SAKROILIiT

Sakroiliit, sakroiliak ekleminin genellik ile agr1 ile bulgu gosteren bir inflamasyonudur.
Bu inflamasyon, osteoartrit, hamilelik, spondiloartritler ve travma gibi durumlarin bir sonucu
olarak meydana gelebilir. Sakroiliak agrinin prevalansma iliskin raporlar biiyiik farkliliklar
gOstermektedir. Bazi ¢aligmalar, alt sirt agris1 olanlarin %10 ila %25'inde sakroiliak agrimimn
bulundugunu bildirmektedir(4). Kesin bir tan1 konmus olanlarda, agrinin sunumu g¢ogunlukla
ipsilateral kalgada (%94) ve orta alt lomber bolgede (%74) olmaktadir. Daha once de
belirtildigi gibi, sunum farklilik gosterebilir. Vaka sayisinin %50'sine kadar olanlarda agr1 alt
ekstremitelere yayilabilir: %6'sinda {ist lomber bolgeye, %4'linde kasiga ve %?2'sinde alt karin

bolgesine yayilma goriilebilir(5).
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3. ANKIiLOZAN SPONDILIT

Ankilozan spondilit (AS), bir tur SpA (Spondiloartrit) olup, esas olarak omurga eklemleri,
sakroiliak eklemler (SIJ) ve bunlara bitisik yumusak dokulari, 6rnegin tendonlar ve baglar1
etkileyen otoimmiin bir hastaliktir. Daha ileri vakalarda, bu iltihaplanma fibrozis ve
kalsifikasyona yol agarak esnekligin kaybma ve omurganin kaynagmasina neden olabilir; bu
durum, omurganin "bambu" goriiniimiinii alarak hareketsiz bir pozisyon olusturmasina benzer.
Baslica klinik belirtiler arasinda bel agrisi ve ilerleyici omurga sertligi ile kalga, omuz,
cevresel eklemler ve parmak/tirnak iltihaplanmasi yer alir. Ayrica akut anterior iiveit ve

inflamatuvar bagirsak hastaligi (IBD) gibi ekstra-artikiler bulgular da gorulebilir(6).
3.1. Epidemiyoloji

Ulkemizde yapilan arastirmalarda, spondiloartrit prevalansi yaklasik %1, ankilozan
spondilit prevalansi ise %0,5 civarinda bulunmustur. Bu oranlar, diger tilkelerde gzlemlenen
sikliklarla uyumludur. Hastaligin erkeklerde kadinlara oranla 2-3 kat daha fazla goriildigi
bildirilmistir(7).

3.2. Etiyoloji

Ankilozan spondilit (AS), genetik yatkinlik ve ¢evresel faktorler arasindaki karmasik
etkilesimler sonucu gelisen bir otoimmiin hastaliktir. Genetik faktorlerin, ankilozan spondilit
(AS) olusumunda kritik bir rol oynadig1 kabul edilmektedir. AS ile genetik arasindaki iliski,
hastaligin kalitsal 6zelliklerinin 1961 yilinda aile i¢cinde ilk kez dogrulanmasindan bu yana
stirekli tartisilan bir konu olmustur(8). En 6nemli genetik faktorlerden biri, major
histokompatibilite kompleksi (MHC) smif I aleli olan HLA-B27°dir(9). Calismalar, ankilozan
spondilit (AS) hastalarinin %90-95'inin HLA-B27 pozitif oldugunu gostermistir. Buna
karsilik, HLA-B27 pozitif bireylerin yalnizca %1-2'sinde AS gelisir. Ancak, birinci derece
akrabasinda AS bulunan bireylerde bu oran %15-20'ye yiikselmektedir(10). Ayrica ankilozan
spondilit (AS), inflamatuar bagirsak hastaligi (IBD), anterior iiveit ve psoriazis gibi bir dizi
otoimmiin hastalikla iliskilidir. Bu durum, bu hastaliklarin genetik bir temel ve bazi ortak
immunolojik  slregleri  paylasabilecegini  disiindiirmektedir(11). Bazi  mikrobiyal
enfeksiyonlar da, konagin dogal bagisiklik sistemini tetikleyici bir faktor olarak islev goriir ve

ankilozan spondilit (AS) gelisimine katkida bulunabilir(12).

3.3. Klinik Bulgular

Spondiloartrit alt tipi ne olursa olsun, bu hastalik grubunun temel klinik 6zellikleri;

sakroiliit ve aksiyel iskeletin diger bolgelerindeki iltihaplanmaya bagh olarak ortaya g¢ikan
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inflamatuvar bel agrisi, periferik artrit, entezit ve anterior tiveittir(13). Ankilozan spondilitin
karakteristik semptomlar1, omurga iltihabi, yapisal hasar veya her ikisinin birlesimi sonucu
ortaya ¢ikan omurga sertligi ve omurga hareketliliginin kaybidir(14). Yapisal degisiklikler,
genellikle osteorezorpsiyon yerine osteoproliferasyon nedeniyle olusur. Sindesmofitler ve
ankiloz, bu hastaligin en karakteristik ozellikleridir ve genellikle aylar ile yillar arasinda
konvansiyonel rontgenlerde gorulebilir. Periferik artrit genellikle monoartikuler veya

oligoartikiiler olup, baslica ancak yalnizca alt ekstremiteleri etkiler(15).

3.4. Tani ve Smiflama

Sakroiliit, 6zellikle ankiloza spondilitin erken evrelerinde bir belirleyici 6zelliktir.
Hastalarda ankiloza spondilitin ¢ok yiiksek prevalansi nedeniyle smiflandirma kriterlerinin
gelistirilmesinde Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Sakroiliak eklemlerin radyografileri
hastaligin erken evresinde normal goriinebileceginden, yapisal degisiklikler ancak yillar sonra
belirgin hale gelebilir. Bu, bu hastaligi tasiyan hasta grubunun biiyiik bir kismi igin 6nemlidir.
Manyetik rezonans goriintiileme (MRG) yonteminin kullanima girmesiyle, sakroiliak
eklemlerin radyografilerinin iltihabin yapisal sonuglarini (kikirdak ve kemik hasarini) degil,
iltihab1 kendisini tespit ettigi agikca goriilmiistiir. Buna gore, MRG teknigi, hastaligin erken
evrelerinde, kronik degisiklikler tespit edilemedigi zamanlarda, sakroiliak eklemlerdeki
iltihabi tespit etmeye olanak saglar. Sakroiliak eklemlerdeki kronik degisikliklerin radyografik
olarak tespitindeki bu gecikme, ankilozan spondilitin tam1 gecikmesine katkida
bulunabilir(16).

En son ASAS (Ankylosing Spondylitis Assessment Study) siiflandirma kriterleri,
hem erken hem de ileri evre vakalar i¢in gelistirilmistir ve erken tani i¢in dnemli bir arag

olarak manyetik rezonans gorintileme (MRG) teknigini (aktif iltihaplanma) icermektedir.
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Bel agrismin slresi >3 ay ve baslangi¢ yas1 <45 olan hastalarda;

Goruntulemede sakroiliit + >1 SpA HLA+ B27 + > 2 SpA Bulgusu

Bulgusu

SPABULGUSU GORUNTULEMEDE SAKROILEIT
o Inflamatuvar bel agris1 e MRG’de aktif inflamasyon
e Artrit e Modifiye New York Kriterlerine
e Entezit gore kesin radyografik sakroiliit
e Uveit
e Daktilit
e Psoriyazis

e Chron/ Kolit

e Non- steroid agn kesicilere iyi
yanit

e SpAigin aile dykusu

e HLA -B27 pozitifligi

e CRP yiiksekligi

Tablo 1: The Assessment of SpondyloArthritis international Society (ASAS) Kriterleri

3.5. Klinik Kriterler

Inflamatuar bel agrisi, spondiloartrit ve ankilozan spondilit tanisinda, hem erken hem
de gec evreler ile smiflandirmada 6nemli bir klinik belirtidir. inflamatuar bel agris1 (IBA),
aksiyal omurga ve sakroiliak eklemlerde yogunlasan kronik bir agridir ve belirli tanisal
ozellikleri sayesinde mekanik bel agrisindan ayrilir. Inflamatuar durumlarla giiclii bir sekilde

iliskili olmasina ragmen, IBA tek basma tan1 koydurucu degildir.

Inflamatuar bel agrisi (IBP), aksiyel omurga ve sakroiliak eklemler iizerinde
yogunlagan kronik bir agr tiiridiir ve belirli tanisal 6zelliklerle mekanik bel agrisindan ayirt
edilir. Inflamatuar durumlarla giiglii bir sekilde baglantili olmasina ragmen, IBP tek basina

kesin bir tan1 koydurmaz.
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IBP'yi diger bel agris1 nedenlerinden ayirt etmeye yardimci olan birkag temel 6zellik
sunlardir(17): Inflamatuar bel agris1 genellikle aksiyel omurgada, dzellikle lomber bolgede
lokalizedir. Ayrica, hastalar bir yandan diger yana gecis gosteren kalga agrisi da yasayabilir.
Hastanin 6zellikleri, 6zellikle yas ve kronik agrinin varligi, IBP'yi ayit etmede onemli rol
oynar. Agr1 genellikle 40 yagindan dnce baslar ve 3 ay veya daha uzun siiren kalic1 bir agriya
neden olur. Agrinin zaman i¢indeki seyri, IBP tanisinda énemli bir faktordiir. Agr1 genellikle
sinsi bir baslangi¢ gdsterir ve uzun bir siire boyunca kademeli olarak kotiilesir. IBP'li hastalar
genellikle sabah tutuklugu yasarlar; bu tutukluk hareket veya egzersiz ile diizelir. Bu belirti,
IBP'yi diger bel agrisi tiirlerinden ayirmada onemli bir rol oynar. Klasik olarak ankilozan
spondilit ile iliskilendirilse de, IBP psoriyatik artrit (PsA), enteropatik artropati, juvenil
idiyopatik artrit (JIA) ve reaktif artrit gibi diger seronegatif spondiloartropatilerde de
goOrulebilir. Bazi durumlarda, IBP'nin nedeni belirlenemeyebilir; bu, belirgin tanisal

ozelliklerin eksikligi veya birden fazlasinin bir kombinasyonu nedeniyle ortaya ¢ikabilir.

3.6. Laboratuvar Testleri

Spondiloartrit tanisinda potansiyel olarak énemli olan iki temel laboratuvar gostergesi
vardir: HLA-B27 ve C-reaktif protein (CRP)(18). HLA-B27, erken spondiloartrit tanisinda
onemli bir faktordir. HLA-B27 testinin performansi, popiilasyonda HLA-B27 prevalansina
baglidir ve bu oran wrklara gore farklilik gosterir. Beyaz irka mensup hastalarda HLA-B27 alt
tiplerinin 6l¢iilmesine genellikle gerek yoktur; ancak Cinli hastalarda bazi alt tipler nedeniyle
alt tip belirleme gerekli olabilir. Hastaligin aktivitesi ile inflamasyon gostergeleri arasindaki
iliski smirhidir. Bu hastaliga sahip hastalarin yalnizca yarisinda C-reaktif protein (CRP)
seviyeleri yiikselmistir(19).

3.7. Gorlintlileme bulgular:

3.7.1. Radyografi

Radyografi, sakroiliit teshisinde en yaygin kabul edilen goriintiileme yontemidir ¢linkii
nispeten ucuzdur, kolay erisilebilir ve pozitif bulgular sagladiginda olduk¢a faydalidir. Ancak,
radyografi yalnizca kronik kemik degisikliklerini tespit edebilir ve bu degisikliklerin belirgin

hale gelmesi genellikle birkag yil siirer, bu da tanida gecikmeye neden olur(20).

Modifiye New York kriterlerine gore, sakroiliit bes derece iizerinden degerlendirilir: 0
(normal) ile 4 (ankiloz) arasinda degisir. Derece 0, iyi tanimlanmis kenarlara sahip normal
sakroiliak eklemleri ifade ederken, derece 1 siipheli degisiklikleri, baslangic sklerozu ve

eklem araliginda yer yer incelmeyi gosterir. Derece 2, eklem kenarlarmda belirginligin
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kayboldugu, subkondral osteoporoz ve reaktif skleroz alanlar1 gibi minimal anormalliklerle
tanimlanir. Derece 3, hem sakral hem de iliak eklem kenarlarinda (¢ogunlukla iliak tarafta)
subkondral skleroz, erozyonlar, eklem araliginda daralma, genisleme ve baslangi¢ ankilozu
gibi kesin anormallikleri igerir. Derece 4 ise artik sklerozun zamanla azalma egiliminde
oldugu tam ankilozu ifade eder. Modifiye New York kriterlerine gore, sakroiliitin radyografik
olarak teshis edilebilmesi i¢in, bilateral degisikliklerin derece 2 veya iizerinde ya da unilateral

degisikliklerin derece 3 veya lizerinde olmasi gerekmektedir(21)
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Sekil 1 : Modifiye New York Kriterleri evrelemesi A. Grade | B. Grade Il C. Grade 111 D.
Grade IV

3.7.2. Bilgisayarli Tomografi
BT (Bilgisayarli Tomografi), yapisal degisikliklerin tespitinde konvansiyonel

radyografiye gore daha hassastir; bu nedenle, sakroiliak eklemlerin daha ayrintili bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanir. Ayrica, manyetik rezonans (MR) goriintiilemenin aksine, BT,
eklemin ligamentoz bolimiinde kemik proliferasyonunu iyi bir sekilde degerlendirmeye
olanak tanir. Ancak BT'nin dezavantajlar1 arasinda radyasyon maruziyeti ve aktif

inflamasyonun varhgmi degerlendirememesi yer alir(22). Sakroiliitin BT bulgulart,
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radyografide goriilen bulgulara benzer olup erozyonlar, skleroz ve hastalik ilerlerse ankilozu
igerir.
3.7.3. Manyetik Rezonans Gorinttileme

MR goriintiileme, aksiyel spondiloartropati ile iliskili sakroiliitin teshisinde
giiniimiizde temel araglardan biri haline gelmistir, ¢linkii akut inflamatuar degisikliklerin
degerlendirilmesine olanak tani. Bu da MR goriintilemenin kikirdaktaki baslangig
degisikliklerini ve subkondral kemik, ligamentler, sinovyum ve kapsiiler bdlgede akut
inflamatuar aktiviteyi gosterebilecegi anlamina gelir. Bu bulgular arasinda ilk ortaya ¢ikan ise
kemik iligi 6demidir(23). Aktif inflamatuar lezyonlar (kemik iligi 6demi, sinovit, kapsiilit ve
entezit) STIR, yag baskili T2 agirlikli ve kontrasthh yag baskilit T1 agirlikli goriintiilerde
gorsellestirilebilir. Kemik iligi 6demi, yag baskili hizli spin-eko T2 agirlikli veya STIR
goriintiilerde artmis sinyal yogunlugu ve gadolinyum kontrastli yag baskili hizli spin-eko T1
agirhikli goriintiilerde kontrast tutulumu ile kendini gosterir. Bu 6dem, periartikiiler olarak
lokalize olur ve erozyon gibi yapisal degisikliklerle iligkili olabilir. Sinovit, paramanyetik
kontrast madde uygulandiktan sonra eklem sivisindan aywrt edilebilir ve eklemin sinovyal
kisminda kontrast tutulumu olarak kendini gosterir. Kapsulit, anterior ve posterior kapsili
etkileyebilir ve bazen kontrasth yag baskili T1 agirlikli goriintiilerde, STIR veya yag baskili
T2 agirhiklh goriintiilere kiyasla daha kolay tespit edilebilir. Son olarak, entezit, STIR ve yag
baskili T2 agirlikli goriintiilerde hiperintens sinyal olarak ve gadolinyum kontrasth yag baskili
T1 agrhikl goriintiilerde kontrast tutulum olarak, ligamentlerin ve tendonlarin kemiklere

baglandig1 bolgelerde kendini gosterir(24).

Kronik veya yapisal lezyonlar genellikle T1 agirlikli goriintiilerde iyi bir sekilde gorulir
ve subkondral skleroz, erozyonlar, periartikiiler yag birikintileri ve ankilozu igerir. Tiim
sekanslarda, subkondral skleroz, genellikle sakroiliak eklem araligindan en az 5 mm uzanan
diisiik sinyal yogunlugu bantlar1 olarak kendini gosterir. Erozyonlar, kikirdakli bolgenin
eklem kenarindaki kemik kusurlaridir ve T1 agirlikli goriintiilerde hipointens odaklar olarak
gorliniir. Eger aktifse, STIR goriintiilerde hiperintens odaklar olarak gozlemlenirler ve
genellikle daha iyi bir sekilde gradient echo T2 agirlikli veya yag baskili T1 agirhkli
goriintiilerde betimlenirler. Yag birikintileri, yag baskili olmayan T1 agirlikli goriintiilerde
hiperintens olarak gortnir ve muhtemelen énceki inflamasyon bdlgelerini gosteren 6zgl
olmayan bir bulgudur. Kemik kopruleri veya ankiloz, genellikle inflamasyon siirecinde olugan
ve birbirine bakan kemik tomurcuklarinin kaynagsmasi sonucu meydana gelir ve eklem

boslugunun bulanik bir goriiniime sahip olmasina neden olabilir(24). Yeni ASAS aksiyel
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spondiloartropati kriterlerine gore, MR goruntilemede sakroiliitin tanimlanabilmesi igin
subkondral veya periartikiiler kemik iligi 6deminin varligi zorunludur. Eger yalnizca bir
lezyon varsa, bu lezyon en az iki kesitte bulunmalidir; bir kesitte birden fazla lezyon varsa, o
kesit tan1 koymak i¢in yeterlidir. Sinovit, kapsiilit veya entezit varligi, aktif sakroiliit tanisini
koymak i¢in yeterli olmasa da tani ile uyumludur. Yag birikintileri, skleroz, erozyonlar ve
kemik ankilozu gibi yapisal lezyonlar, onceki inflamasyonu yansitma olasilig1 tasir, ancak

bunlar pozitif bir MR goriintiileme incelemesi tanimin1 yapmak i¢in yeterli degildir.

4. Sakroiliak Eklemde Dejeneratif Degisiklikler

Her yiik binen eklemde oldugu gibi sakroiliak eklemde de dejeneratif degisiklikler
izlenebilir. Yine bu eklemlerle benzer olarak dejeneratif degisiklikler eklem mesafesinde
daralma, osteofitler, subchondral skleroz ve kistler gibi bulgular gosterebilir. Ayirca
dejenerasyona bagli bu bulgular kemik iligi 6demi eslik edebilir(25). Bilgisayarli tomografi
goruntiilerinde yetigkinlerin %65.1 yasla artan bir sekilde insidental olarak sakroiliak eklem
dejenerasyonu bulgular1 tespit edilmistir(26). Onemli bir diger nokta SIE dejenerasyonu ile
cevredeki yapilar, 6rnegin kalga veya omurga, arasindaki baglantidir. Tam olarak kesin
mekanizmasi bilinmemekle birlikte omurga flizyonu veya kalga artrodezinden sonra SI

eklemde dejenerasyonun arttigi bildirilmistir(27).

5. Radiomiks

Radyomiks, genel olarak medikal goriintiileme alanlarinda yogun bir sekilde tartigilan bir
konudur. Terim tam olarak tanimlanmamis olsa da, radyomiks genellikle, insan goziiyle
tanimlanmasi1 veya nicelendirilemesi zor olan karmasik desenler de dahil olmak iizere, tanisal

goriintiilerden nicel ve ideal olarak yeniden tiretilebilir bilgiler ¢ikarmay1 amaglar(28).

Radyomiks, doku ve lezyon 0zelliklerini, 6rnegin sekil ve heterojeniteyi, ve seri
goriintiilemelerde bu 6zelliklerin zaman igindeki degisikliklerini (tedavi veya izlem sirasinda)
yakalamak i¢in kullanilabilir. Onkoloji alaninda, doku heterojenitesinin degerlendirilmesi
ozellikle 6nemlidir: Genomik analizler, timdr heterojenitesinin derecesinin, sagkalim icin bir
prognostik belirleyici oldugunu ve kanser kontrolii i¢in bir engel olusturdugunu

gostermistir(29).

Radyomik veriler, "madencilik yapilabilir" olarak tanimlanir; yani yeterince biiyiik veri
setlerinde, daha Once bilinmeyen hastalik evrimi, ilerlemesi ve tedavi yanit1 belirtecleri ile

desenlerini kesfetmek icin kullanilabilirler.
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5.1. GOrintld Segmentasyonu

Eger tim gorintuyd analiz etmek yerine belirli bir bolgeyle ilgileniyorsaniz, ilgili bolu
mu piksel veya voksel diizeyinde belirlemek igin iki veya uc boyutlu
olarak ayirmaniz gerekmektedir.
Segmentasyon hem otomatik olarak gergeklestirilebilir hem de yardim alarak veya manuel
olarak yapilabilir. Radyologlar tarafindan hala standart olarak
kabul edilen manuelolarak kesit kesit yapilan islemde, kullaniciya bagli hatalar ve farkliliklar

da g6z 6niinde bulundurulmali.

5.2. Tekstir Analizi

Radyomiks tekstiir 6zellikleri bes gruba ayrilir : lezyonun boyut ve sekline dayali
morfolojik 6zellikler, birinci derece istatistik olarak da adlandirilan histogram garifiginde
tiretilen paramatreler, ikinci derece istatistiksel hesaplarla elde edilen ve voksellerin birbiriyle
komsuluk iliskilerinin tanimlayicilari, filtrelenmis goriintiilerden ¢ikarilan parametreler ve

fraktal 6zellikler.

5.2.1. Morfolojik Ozellikler
Incelenen ROI’nin iki veya ii¢ boyutlu seklinden kaynaklanan &zelliklerdir. Bu

morfolojik 6zellikler :
Hacim (V): Genel olarak voksellerin (VOI’nin) say1 ve birim hacmi ile iligkilidir.

Kresellik: incelenen nesnenin mitkemmel bir kiireye olan uzakligmn tarifi olup “1”

miikemmel kiireyi ifade eder. Formiilde A, nesnenin ylizey alanini temsil etmektedir.

/
SHAPEgpnericiey = Y1 * /(6 V)/A

Kompakthk: Nesnenin (VOI’nin) kompakthigmi gosterir.
SHAPECompacity = A3/2/V

Bizim ¢alismamizda kitlesel bir lezyon bulunmadigm her sakroiliak eklemden ayn1 boyutlarda

ROI alinmstir. Bu ylizden ¢aligmamizda morfolojik 6zelliklere yer verilmemistir.

5.2.2. Birinci Sira Ozellikler: Histogram
Histogram belirli bir 6zelligin frekans dagilimmin grafik olarak gosterilmesidir. Piksel

yogunluklarmmin dagilimini inceleyerek doku homojenligi ve kontrasti hakkinda bilgi verir.
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Histogram grafiginden en sik hesaplanan verileri; ortalama, varyans, enerji, entropi, basiklik
ve carpikliktir. Ortalama deger radyolojik goriintiilerde gri seviyesini yani parlakligini,
standart sapma (varyans) gorintii kontrastini, enerji-entropi ise heterojeniteyi yansitir.

Carpiklik, egrinin ortalamaya gore simetrisi; basiklik ise dagilim genisligi hakkinda bilgi

verir.
skew left symmetrlc, unlmodal skew rlght
- 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

uniform bimodal multimodal

Sekil 2: Histogram 6érnekleri

5.2.3. Ikinci Sira Ozellikler
Histogram kabaca bir goriintiideki grilerin seviyelerine gore ayrilip, sikliklarina gore
siralandig1 bir grafiktir. Lezyonun uzaysal konfigiirasyonu ile ilgili bilgi edinilemez. Ikinci
sira Ozellikler gri degerlerinin matrislere aktarilmasi {lizerinden uzaysal iliskilerini de

gosterebilir.

5.2.4. Gri Skala Birlikte Olusum Matrisi (GLCM)
GLCM, bir goriintiideki gri ton seviyelerinin (piksel yogunluklarinin) birbirine olan géreceli
konumlarin1 analiz eden bir matristir(30). Temel olarak, bir pikselin belirli bir mesafe ve
yonde (6rnegin yatay, dikey veya capraz) bagka bir pikselle olan iligkisini degerlendirir.
Belirli voksel ¢iftlerinin komsuluk frekansi ve uzaysal iliskileri {izerinden matris olusturulur.

Matris olusturulurken 2 boyutlu goriintiilerde her pikselin 4 dogrultuda, 8 yonde; 3 boyutlu
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goriintiilerde her vokselin 13 dogrultuda, 26 yonde komsulugu bulunur. GLCM matrisi her
yon i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Her bir hiicre, gortintideki iki pikselin belirli gri seviyelerine

sahip olma durumunun sayisini temsil eder.
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Pixal of interest
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@) (b)

Sekil 3: GLCM Matrisinin Olusturulmasi

GLCM matrisi tGizerinden 13 yonde ortalama alinarak hesaplanacak bazi tekstiir degiskenleri

ise sunlardir;

Homojenite (GLCM_Homogeneity): Gri seviyelerinin benzerligini, yani homojenitesini

gosterir.

GLCM(i,j)
GLCMyomogeneity = ZZ 1+ |i—j]

Enerji (GLCM_Energy): Dokunun tekdiizeligi-diizgiinlik dagilimimni gosterir. Periyodik ya
da sabit dagilan gri degerleri yiiksek enerji degerleri ile iligkilidir.

GLCMEnergy = Z Z GLCM(G,j)?
ij
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Kontrast (GLCM_Contrast): GLCM matrisindeki gri seviye degerlerinin lokal varyansidir.
GLCM matrisinde i ve j’nin esit oldugu kdsegen tizerinde (i-j) farki sifir oldugundan kontrast

yoktur. Fark arttik¢a kontrast, formiilden de anlasilacagi gibi tistel olarak artar.

GLCM pyperass = Z Z(i — )2« GLCM(, j)
Jj

i

Korelasyon (GLCM_Correlation): Gri degerlerinin dogrusal bagimliligidir. Yani bir piksel-

vokselin komsulugundakiler ile iliskini gosterir.

GLCMorretation = ). ) (0 =) * (= ;) * GLEM(L, )/ 01 * 03
i

Entropi (GLCM_Entropyieg10): Entropi yani gri skala degerlerinin rastgeleligini gosterir.

Tekdiizelikten uzaklastik¢a entropi degeri artar.

GLC‘M,;mmpylog10 = - Z Z GLCM(i, ) * logo(GLCM(i, ) + €)
J

l

Benzerlik (GLCM_Dissimilarity): Kontrast temelli bir 6l¢ii olup, farkli olarak agirliklar
kosegenden uzaklastikca degil dogrusal olarak artar.

i

GLCMDissimilarity = Z le _]l * GLCM (1, )
j
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5.2.5. Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM)

Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (Grey-Level Run Length Matrix: GLRM),
GLRLM, bir goruntintn farkli yonlerdeki ardisik gri ton uzunluklarmi sayarak bir matris
olusturur. Bu matris, goriintiideki belirli bir gri seviyesinin, bir dogrultuda ardisik olarak
tekrarlandig1 piksel sayilarmi ifade eder(31). GLCM’den farkli olarak, GLRLM, yalnizca
piksel giftleri yerine ardisik piksel gruplarini degerlendirir. (32).

GLRLM
Length Image intensities
0 | 2 3 4 @ 3 .’0' [ 'b‘u
R abares?
Gray leve 'Z o
0 BEAE =0 U |
| 0 y S B
2 0 | |
3 0 | 0
4 0 l 0

Sekil 4: GLRLM Matrisinin Olusturulmasi

Kisa Tekrar Vurgusu (GLRLM SRE): Kisa tekrar dizilerinin dagiliminin bir 6lgiisiidiir.
Homojen dokular genelde yliksek SRE degerine sahiptir.

Nr
1~ GLRM(i, )
GLR M = ),

J

Uzun Tekrar Vurgusu (GLRLM_LRE): Uzun tekrarlarin dagiliminin bir 6l¢iistidiir. Daha
diizensiz veya heterojen dokular yiiksek LRE degerine sahiptir.

Ny
1
GLRM,pp = Nz GLRM(i, ) * i?
7

27



Diisiik Gri Skala Degeri Tekrar Vurgusu (GLRLM_LGLRE): Dokuya diisiik degere sahip
gri sakala degerlerinin hakimiyetini gosteren bir metriktir. Kisa tekrar vurgusuna benzemekle

birlikte, kisa tekrarlar1 degil, diisiik gri seviyelerini vurgular.

N
1~ GLRM(i, ))
GLRMLGLRE:NZ - .5

. i
l

Yiiksek Gri Skala Degeri Tekrar Vurgusu (GLRLM_HGLRE): Dokudaki yuksek gri skala
degerine sahip tekrarlar1 vurgular. Uzun tekrar vurgusunun aslinda gri skala karsiligidir.
Ng

1
GLRMHGLRE = NZ GLRM(L,]) * iZ

Diisiik Gri Seviyelerinin Kisa Tekrar Vurgusu (GLRLM_SRLGE): GRLM matrisindeki
diisiik gri seviyesi ve kisa tekrarlari, yani matrisin sol {ist kosesine denk gelen alan1 vurgular.

Diisiik gri skala alanlardaki heterojenitenin bir 6l¢iisiidiir.

GLRLM (i,j)
GLRLMp cr = sz 75 )2

Yiiksek Gri Seviyelerinin Kisa Tekrar Vurgusu (GLRLM_SRHGE): GLRLM matrisinin sol
alt kosesine denk gelen, yliksek gri seviyelerinin kisa tekrarlarinin bir gostergesidir. Yiiksek

gri skala alanlarindaki heterojenitenin olgiisiidiir.

Ng Ny
1 i2 * GLRLM(i, )
LT
i j
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Diigiik Gri Seviyelerinin Uzun Tekrar Vurgusu (GLRLM LRLGE): Matrisin sag iist

kadranina denk gelir ve diisiik gri skala alanlarindaki homojeniteyi gosterir.

N, Ny
R ] iz j2 % GLRLM(i, )
i

Yiksek Gri Seviyelerinin Uzun Tekrar Vurgusu (GLRLM_LRHGE): Matrisin sag alt

kadranina denk gelir ve yiiksek gri skala alanlarinin homojenitesini gosterir.

Ng Ny

1
GLRLM, ppice = Nz Z i2 % j2 x GLRLM(i, )
T 7

Gri Seviye Tekrarlarinin Uyumsuzlugu (GLRLM GLNU): Gri skala seviyelerine karsilik
gelen tekrarlarin dagiliminin bir 6lgiisiidiir. Tekrarlar farkli gri skala seviyelerinde benzer

dagiliyorsa, degeri diisiiktiir.

Ng

1
GLRLMGLNU = Nz GLRLM(I.,_])Z
i

Tekrar Uzunluklarinin Uyumsuzlugu (GLRLM_RLNU): Bu 6zelliklik tekrar sayisinin, yani
matrisin tekrar slitunlari, tekrar uzunluklarina dagilimini gosterir. Diisiik olmasi tekrar

uzunluklarinin, tekrar sayilarinca homojen dagildigim gosterir.

Ny
1
J
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Tekrar YUzdesi (GLRLM_RP): Aslinda homojenitenin olasiligidir. Bir ROI’de gerceklesen
tekrar sayisinin (N, ), vokseldeki toplam olabilecek potansiyel tekrar sayisina (N,,) oranidir.

Potansiyel tekrar sayisi, gri seviyesi ve maksimum tekrar uzunlugu ¢arpimi ile hesaplanir.

N

GLRLMRP - N_

v

Gergeklesen tekrar sayisi, daha diizenli ve homojen dokularda, potansiyel tekrar sayisina gore

cok daha diisiik beklenir.

5.2.6. Gri Skala Bolgesel Boyut Matrisi (GLSZM)

Gri Skala Bolgesel Boyut Matrisi (Grey-Level Size Zone Matrix), bir goriintiide ayn1
gri ton degerine sahip ve birbirine bitisik olan piksellerin olusturdugu biiyiikliik bolgelerini
degerlendirir. Bir biyiikliik bolgesi (size zone), belirli bir gri ton seviyesine sahip ve mekansal
olarak birbirine bagli olan piksellerin sayisidir. Iliskili voksel kavramu ise, bir voksele komsu

olan ayni1 gri skala seviyesindeki vokseller olarak tanimlanir (33).

Size zones

ST} ISURUI [9AS]-KBID)

(a)

Sekil 5: GLSZM Matrisinin Olusturulmasi

Kicguk Bolge Vurgusu (GLSZM_SZE): Bu 6zellik ayni seviyedeki gri skaladan olusan kiigiik

bdlgelerin bir 6lgiitiidiir. Dokunun ince i¢ yapistyla iligkilidir.
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Ny
1~ GLSZM(i, j)
GLSZMSZE : Fz T E—
s

Buyuk Bolge Vurgusu (GLSZM_LZE): Biiyiik bolgelerin dagilimidir. Doku yapisinin

kabaligimi gosterir.

1 z
GLSZM, ;5 : FZ j% % GLSZM(i, j)
S n

Diisiik Gri Skala Bélge Vurgusu (GLSZM LGZE): Kiglk bdlge vurgusunun gri skaladaki
karsiligidir.

N,
1 < GLSZM(i, /)
GLSZMLGZE: ﬁzl—z
S

i

Yuksek Gri Skala Bolge Vurgusu (GLSZM_HGZE): Yksek gri intensite bélgelerinin

Olciisiidiir. Biiyiik bolge vurgusunun gri skala karsiligidir.

Ng

1

GLSZMygz5: - E i2x GLSZM(i, j)
S .
L

Diisiik Gri Skala Kiiciik Bolge Vurgusu (GLSZM_SZLGE): Matrisin sol iist kadranina denk

gelir ve goriintiiye diisiik gri degerli kiiciik bolgelerin hakimiyetini gosterir.

GLSZM(1,))
GLSZMgy; 6k N ZZ 732
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Yiksek Gri Skala Kuguk Bolge Vurgusu (GLSZM_SZHGE): Matrisin sol alt kadranina
denk gelir ve goriintiiye yiiksek gri degerli kiigiik bolgelerin hakimiyetini gosterir.

Ng Ny
1 GLSZM(i, j) * i2
GLSZMSZHGE: EZZ j2
i T

Diisiik Gri Skala Biiyiik Bolge Vurgusu (GLSZM LZLGE): Matrisin sag iist kadranina denk

gelir ve goriintiiye diisiik gri degerli biiylik bolgelerin hakimiyetini gosterir.

GLSZM(L j) = j?
GLSZMyz15: 7y ZZ

Yuksek Gri Skala Buyuk Bolge Vurgusu (GLSZM_LZHGE): Matrisin sag alt kadranina
denk gelir ve goriintiiye yiiksek gri degerli kiigiik bolgelerin hakimiyetini gosterir.

N.g Ny

GLSZMLZHGE:V iZ *jz * GLSZM(I.,])
N n
i ]

Gri Skala Uyumsuzlugu (GLSZM_GLNU): Gri skala degerlerine gore bolge biiyiikliiklerinin

dagiliminin bir 6l¢iisiidiir. Bolge sayisi, gri seviyelerine esit dagiliyorsa degeri kiigUlir.
Ng

1
GLSZMginy: FZ GLSZM(i)?
S -

Bolge Boyutu Uyumsuzlugu (GLSZM ZSNU): Gri skaladan bagimsiz bolge boyutlarinin

dagilimmin bir gostergesidir.
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N
1
GLSZMZSNU . Fz GLSZM(])Z
S T
J

Bolge Oran1 (GLSZM_ZP): Gergeklesen bolge sayisinin (Ny), vokseldeki toplam
olabilecek potansiyel bolge sayisina (N,,) oranidir. Birbirine benzer bolgeler, gergeklesen

bolge sayisini azaltacagindan, kesirin kiigiilmesi diizen-homojenite anlamina gelir.

N

N,
GLSZMZP = N_

v

5.2.7. Komsu Gri Skala Fark Matrisi (NGTDM)

Gri Skala Birlikte Olusum Matrisi (GLCM)’ne bir alternatif olarak tanitilmustir. Bir
pikselin gri ton degerini, komsularinin ortalama gri ton degeriyle karsilastirarak bir dizi matris
olusturur. Burada, her gri ton seviyesi i¢in, o seviyeye sahip piksellerin ¢evresiyle olan farki
bir matrise kaydedilir. Bu farklar iizerinden bir goriintiiniin gorsel 6zellikleri hakkinda bilgi
elde edilir. (34). Komsu Gri Skala Fark Matrisi (Neighbouring Gray Tone Difference Matrix),
belli bir i gri seviyesindeki piksel/voksele & uzakhiginda (Chebyshev mesafesi) komsu
piksel/vokselin gri seviye mutlak farklarinin ortalamalarindan olusur. NGTDM matrisi

ozellikle gri skala degisikliklerinin ve lokal desenlerin bir ifadesidir.

NGTDM matrisinin olusturulmasi Sekil 6’da sematize edilmistir. Buna gore i gri skala
seviyesini, ni ise bu i seviyesinden kag¢ adet oldugunu, pi toplam pikseller i¢inde ni’nin
olasihigini ve si ise bu gri skalaya karsilik gelen her bir hiicrenin etrafindakiler ile farklarmin

karsili31 olan esas NGTDM degeridir.
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Sekil 6: NGTDM Matrisinin Olusturulmasi

Bu matris hesaplandiktan sonra, matris tizerinden 3 tekstiir 6zelligi tariflenmistir.

Kabalik (Coarseness): Santraldeki gri degeri ile komsuluklar1 arasindaki ortalama farkin bir
Olciisii olup spasyal degisim hizini gosterir. Komsuluklar arasi fark ne kadar az ise, yani doku

ne kadar homojen ise, payda kiiglileceginden deger artar (34).

1
NGTDMCoarseness = Ng

X Pi * S

Kontrast (Contrast): Spasyal olarak komsuluklar arasi gri skala seviyelerinin farkidir. Ancak
kontrast toplam gri skala seviyesine (yani dinamik araliga) da baglidir. Her ikisi de yiiksek
oldugunda kontrast fazladir (34).

Ng Ng

Ng
1 1
NGTDMcontast = ( zzpl*pZ*(il_iZ)z)( Zsi)
Ng.p(Ng.p - 1) i e

i
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Mesguliyet (Busyness): Komsu gri skalalar1 arasinda biiyiik farklar olan dokular mesgul

olarak tanimlanmastir.

N
Zi Ipi*s;
Ng <Ny . }
00 Xl liapi, — LDy,

NGTD MBusyness =

Karmagiklik (Complexity): Diizensiz ve degisikliklerin hizli oldugu dokular karmasiktir (34).

Ng Ng
12:2: . DiySi, T D, S
NGTDMComplexity = N lig—iz| 1P'1 +p-2 .
V,C = . lq ly
11 ly

6. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (ML), yapay zeka alaninda, verilerden 6grenebilen ve goriilmemis verilere
genelleme yaparak gorevleri yerine getirebilen istatistiksel algoritmalarm gelistirilmesi ve
incelenmesiyle ilgili bir ¢alisma alanidir. Bu sayede, makine 6grenimi explicit (agik)
talimatlar olmadan gorevleri yerine getirebilir. Makine Ogrenmesi Ornek verilerden

istatistiksel tahimler yapan bir algoritma olusturarak yeni sonuglar tahmin eder.

Makine O6grenmesi (ML) temel olarak ii¢ ana tiirde smiflandirilabilir: denetimli 6grenme
(supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme

(reinforcement learning). Her biri, farkl tiirdeki veri ve problem tiirlerine gore kullanilir.

Denetimli 6grenme, modelin, giris verileri ve bu verilere karsilik gelen dogru ciktilar
(etiketler) kullanilarak egitildigi bir yontemdir. Model, bu etiketli verilerle 6grenir ve ardindan

yeni, etiketlenmemis veriler {izerinde tahmin yapabilir.

Denetimsiz 0grenme, modelin etiketlenmemis verilerle c¢alistigi ve verinin yapisini,
ortintiilerini veya gizli iliskilerini 6grenmeye calistig1 bir yaklasimdir. Burada modelin neyi

ogrenmesi gerektigi hakkinda bir etiket veya dogru yanit yoktur.

Pekistirmeli 0grenme, bir sistem ile cevresi arasindaki etkilesim {izerinden Ogrenmeyi

hedefler. Sistem, c¢evreye yaptigi eylemler sonucu ddiiller veya cezalar alir ve bu geri
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bildirimlere gore en iyi stratejiyi Ogrenir. Bu tiir, 6zellikle zamanla bir dizi karar almasi

gereken durumlarda kullanilir.

Calismamizda radiomiks verileri denetimli Ogrenme algoritmalar1  kullanilarak

karsilastirilmaya alinmustir.

6.1. 1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, genellikle ikili smiflandirma problemlerinde (6rnegin, evet/hayir)
kullanilan bir algoritmadir. Giris degiskenlerinin dogrusal kombinasyonunu alarak bir olasilik
degeri tretir ve bu degeri siniflara ayirir. Sigmoid fonksiyonu kullanarak ¢iktiyr 0 ile 1

arasinda bir degere dontistiiriir.

e Kullanim Alanlari: Hastalik teshisi (hasta/saglikli), miisteri memnuniyeti

(memnun/sikayetli).
e Avantajlar: Hizli, basit ve anlasilir.
o Dezavantajlar: Sadece dogrusal iliskilerde iyi performans gosterir.

6.2. 2. Destek Vektér Makineleri (SVM - Support Vector Machines)

SVM, iki smif arasindaki en iyi ayrimi yapan hiper diizlemi (veya smir1) bulmaya calisir. Bu
smir, siniflar arasindaki marj1 maksimize eder. SVM, dogrusal olmayan smiflandirmalar igin

cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanarak veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya dontistiiriir.
e Kullanim Alanlar:: Yiiz tanima, metin siniflandirma, biyolojik veri analizi.

e Avantajlar: Genellikle ¢ok iyi genelleme performansi saglar ve yiiksek boyutlu

veriyle de iyi ¢aligir.

o Dezavantajlar: Hesaplama agisindan pahali olabilir ve bilyiik veri kiimelerinde yavas

calisabilir.

6.3. 3. Karar Agaglar1 (Decision Trees)

Karar agaglari, veriyi smiflandrmak i¢in bir dizi "evet/hayir" sorusuyla ilerleyen agac
seklinde bir model olusturur. Aga¢ her diigiimde, veri kiimesini daha kiiciik parcalara bdlen

bir 6zelligi seger. Bu se¢im, genellikle entropi veya Gini indeks gibi 6lgiitlerle yapilir.
o Kullanim Alanlar: Miisteri segmentasyonu, kredi skorlama, pazarlama.

e Avantajlar: Kolay anlagilir ve yorumlanabilir, hizli egitim.
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o Dezavantajlar: Agaglar kolayca asir1 uyum (overfitting) gosterebilir.

6.4. 4. Rastgele Ormanlar (Random Forest)

Rastgele ormanlar, ¢ok sayida karar agacindan olusan bir ensemble (toplu) &grenme
yontemidir. Her bir agag, egitim verisinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilir ve nihai
smiflandirma, tiim agaclarin oylama sonucu belirlenir. Bu, tek bir karar agacmin asir1 uyum

yapma problemini azaltir.

e Kullanim Alanlari: Finansal modelleme, biyomedikal veri analizi, goriinti

simiflandirma.
e Avantajlar: Yiiksek dogruluk, asirt uyumu engeller, genelleme yetenegi yiiksektir.

o Dezavantajlar: Hesaplama agisindan pahali olabilir, modelin yorumlanmasi zor

olabilir.

6.5. 5. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremi temelinde ¢alisan ve her 6zelligin digerlerinden bagimsiz oldugu
varsayimina dayanan bir siiflandirma algoritmasidir. Bu "naive" (saf) varsayim, algoritmanin

hesaplamalarini basitlestirir ve hizli hale getirir.
o Kullanim Alanlari: E-posta spam siniflandirma, metin smiflandirma, duygu analizi.
e Avantajlar: Basit, hizli ve verimli, 6zellikle biiyiik veri setlerinde iyi ¢alisir.

« Dezavantajlar: Ozellikler arasindaki bagimlilig1 géz ardi eder, bu da bazi karmasik

veri setlerinde zayif performans anlamina gelebilir.

6.6. 6. K-En Yakin Komsu (KNN - k-Nearest Neighbors)

KNN, smiflandirma i¢in basit ve sezgisel bir yontemdir. Bir 6rnek verisinin sinifi, onun en
yakin K komsusunun ¢ogunluguna gore belirlenir. Yani, veriyi siniflandirirken, en yakin

komsularinin hangi smaifta olduguna bakalir.
e Kullanim Alanlar: El yazisi tanima, yiiz tanima, tibbi teshisler.
e Avantajlar: Basit, herhangi bir varsayim yapmadan calisir, esnektir.

o Dezavantajlar: Hesaplama agisindan pahali olabilir, biiyiik veri setlerinde yavas

calisabilir, 6zellik mithendisligi gerektirir.
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6.7. 7. Lineer Regresyon (Linear Regression)

Lineer regresyon, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonuna dayali olarak siirekli bir
bagimli degiskeni tahmin eder. Amag, hata terimini (gercek ve tahmin edilen deger arasindaki

fark) minimize eden dogrusal bir model olusturmak.
e Kullanim Alanlari: Ev fiyat tahmini, satig tahmini, ekonomik gdstergeler.
e Avantajlar: Basit, hizli ve yorumlanabilir.

o Dezavantajlar: Sadece dogrusal iliskilerde iyi performans gosterir, goklu dogrusal

baglant1 problemi (multicollinearity) gibi smirlamalar: vardir.

6.8. 8. Yapay Noral Aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN)

Sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilen bir modeldir. Giris verileri,
agin katmanlar1 boyunca islenir ve her katman, ¢iktiyr doniistiirerek sonuca ulasir. Derin

Ogrenme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilir.
e Kullanim Alanlari: Goriintii isleme, konusma tanima, dogal dil isleme.
e Avantajlar: Karmasik ve biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk, esnek.

o Dezavantajlar: Egitim siiresi uzun olabilir, cok fazla hesaplama giicii gerektirir,

modelin yorumlanmasi zor olabilir.

Bu algoritmalar, farkli veri tiirlerine ve problemlerine gore uygun yontemler olarak segilebilir.
Genelde her bir algoritmanin avantajlar1 ve zorluklari, hangi tiir veri ile ¢alisildigina ve

hedefin ne olduguna bagli olarak degisir.

38



Gereg ve Yontemler
1. Hasta Se¢imi
T.C. Saghk Bakanlig1 Saglik Bilimleri Universitesi Bakirkdy Dr. Sadi Konuk Egitim ve
Arastirma Hastanesi Radyoloji Klinigi’nde Ocak 2023 ve Haziran 2024 tarihleri arasinda bel
veya kalga agris1 sebepli kontrastsiz sakroiliak eklem MR gorintilemesi yapilan hastalar
retrospektif olarak tarandi. Calismamiz retrospektif bir vaka ¢alismasidir. 2024/154 protokol
kodlu etik kurul onayr 02.08.24 tarihinde alinmistir. P degeri <0.05 anlamli olarak kabul

edilmistir.
Caliymaya dahil etme Kkriterleri

e Sakroiliak MRG ¢ekimi olmasi

e 18 yasindan biiyiik olgular

e 80 yasm altindaki olgular

o Yeterli kalite ve ¢gekim protokoliinde MR goruntiilemesi olan hastalar

e Sakroiliak eklemin inflamatuar patolojileri agisinda laboratuvar tetkiki yapilmis
olgular

e Bilgilendirilmis goniillii onam formunu doldurmus hastalar
Cahsmadan dislama Kriterleri

e 18 yasindan kiigiik olgular

e Kemik iligini etkileyen kronik hastalig1 olan olgular

e Daha O6nce gecirilmis travma, operasyon veya sakroiliak eklemde fraktiir 6ykiisii olan
hastalar

e Manyetik duyarlilik artefaktlarina bagl goriintii distorsiyonu/artefaktlari igeren MR
Incelemeler

e GOruntilemesi olan 450 hastadan 95’1 bu kriterlere gore ¢alismaya dahil edildi.
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Hasta Secimi

L
L
L
L

Gorantulerin 3D Slicer Programinda Segmentasyonu

PyRadiomics ile Tekstir Parametrelerinin
Hesaplanmasi

Parametre Sec¢imi

Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Modelleme

Sekil 7: Akis Semasi

2. Goruntuleme protokoli

Sakroiliak eklem inceleme klinigimizde bulunan Siemens Magnetom Verio 3T (Almanya)
cihazla sakroiliak eklemi tamamen igine alacak sekilde 20 cm’lik bir alan tarandi. Toplamda
coronal ve aksiyel planlarda 2’ser adet olmak tizere 4 sekans elde edildi. T2 — TIRM sekanslar
aksiyel ve coronal planlarda TE 80ms TR 2000ms sirasiyla 576x382 ve 424x300 matrix
boyutu ile NEX degeri 2 olacak sekilde T1A sekanslar coronal planda yag baskili olarak TE
8ms TR 350ms 276x236 matrix boyutu ve NEX degeri 2 olacak sekilde, aksiyel planda yag
baskisiz olarak TE 9ms TR 400ms, 576x382 matrix boyutu ve NEX degeri 2 olacak sekilde

alindi.

3. Radiomics verilerinin hesaplanmasi

Calismaya dahil edilen hastalarin sakroiliak eklem segmentasyonlart 3D Slicer Programi(35)
ile yapilmistir. Segmentasyon islemi aksiyel planda elde edilen yag baskili T2A sekanslarda
yirmi li¢ ve bes yillik deneyime sahip iki radyolog tarafindan yapilmis olup segmentasyon
korelasyonu Sorensen Dice benzerlik formiili ile karsilastirilip %75°den az benzesen

Olciimler tekrarlanmistir.

Sakroiliak eklem 3 boyutlu olarak segmente olarak her sakroiliak eklemde yuvarlak sekilli 2
boyutlu 3921 pixel igeren ROI seklinde standardize edilmistir. ROI yerlestirme kriterleri; a)
sakroiliak eklem ROI ‘nin tam ortasinda olacak, b)anormal bulgu olan kesimler olabildigince

ROI iceresinde olacak, c) anatomik komsulukta bulunun yapilar (vaskiiler, sinirler, kaslar)
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miimkiin oldugunda ROI’ye dahil edilmeyecek seklinde olusturulmustur. Kesin ROI boyutu
bu kriterleri karsilayabilen miimkiin oldugunca biiyiikk boyutta olacak sekilde tiim
incelemelerde ayni boyutta tutulmustur. Anormal bulgu bulunmayan hastalarda ROI iki ve

ticlincii kriteri karsilayacak sekilde sakroiliak eklemin iist ve alt kisimlarina koyulmustur.

Sekil 8: Segmentasyon 6rnegi

Radiomics verileri 3D Slicer eklenti kittiphanesinde bulunan PyRadimics(36) eklentisi ile
hesaplanmistir. PyRadiomics radiomiks 6zelliklerini hesaplamak icin kullanilan acgik kaynak
kodlu bir Python paketidir. Platform, hem 2D hem de 3D'de 6zellik ¢ikarimini destekler ve bir
ROI igin tekil degerler hesaplamak ('segment tabanli') ya da 6zellik haritalar1 olusturmak
(‘'voxel tabanlt') i¢cin kullanilabilir. Her sakroiliak eklem i¢in histogram, ikinci ve li¢lincii sira
tekstiir analizleri 3D Slicer i¢in PyRadiomics eklentisi kullanilarak hesaplandi. Calismamisda
tim sakroiliak eklemlerde ayni ROI kullanildig1 ve tiimor segmentasyonu gibi kitlesel bir
lezyonun segmentasyonu yapilmadigi i¢in morfolojik radiomiks verileri kullanilmadi.
Morfolojik veriler secili ROI’nin sekli ile ilgili bilgiler igerdigi ve g¢alismamizdaki tiim
ROI’ler ayn1 boyut ve sekilde oldugu i¢in karsilagtirmaya dahil edilmedi.

4. Veri Islenmesi ve Ozellik Se¢imi

Calismamizda her hasta i¢in 94 adet radiomiks verisi elde edilmistir. Makine dgrenmesi
yontemleri kullanilmadan dnce bu verilerin isleme uygun hale getirilmesi gerekmektedir. 94
adet radiomiks verisinden bazilar1 yapilacak karsilastirma icin anlamsiz olabilir ve makine
Ogrenmesi algoritmalariin performansini diisiirebilir. Bu yiizden bu algoritmalarda kullanicak
verilerin dnceden belirlenmesi i¢in 6zellik se¢imi (feature selection) yapilmasi gerekmektedir.
Ozellik secimi, veri setindeki en Onemli, anlamli ve etkili 6zelliklerin (degiskenlerin)
secilmesi islemidir. Bu sayede, gereksiz veya diisiik bilgi tasiyan ozellikler modele dahil
edilmez ve model daha verimli ¢alisir. Ozellik segimi genellikle ii¢ farkli yaklagimla yapalir:
filtre yontemleri (filter methods), sarmal yontemler (wrapper methods) ve gomuliu yontemler
(embedded methods). Calismamizda 6zellik se¢imi filtre yontemi ile yapilmistir.
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Ayrica bazi veri setlerinde her gurubun esit derecede temsil edilmemesinden kaynakli sinif
dengesizligi problemi ortaya ¢ikabilir. Yani, bir smnif (6rnegin, negatif 6rnekler) ¢ok fazla
ornege sahipken, diger smif (Ornegin, pozitif ornekler) cok daha az sayida Ornege sahip
olabilir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin bazilar az sayida olan smifin &zelliklerini
gormezden gelemeye yatkin olabilir. Bu tiir bir dengesizlik, modelin dogru ve adil bir sekilde
egitim almasini zorlastirabilir ve modelin performansini olumsuz etkileyebilir. Calismamizda
her sinif i¢in benzer sayilarda hasta sayis1 bulundugundan sinif dengesizligi sorunu yoktur. Bu

yiizden egitim verilerinde herhangi oversampling yada undersampling islemi yapilamistir.

BULGULAR
1. Hastalarin Demografik Ozellikleri

Calismaya dahil edilen 52 kadin 43 erkek toplan 95 hasta inflamatuvar hastalik ASAS
kriterlerine gore 3 kategoriye ayrilmistir. New York kriterlerini karsilayan 14 kadin 20 erkek
hasta toplan 34 ankilozan spondilitli hasta, sakroiliak ekleminde herhangi bir bulgusu
olmayan ve New York kriterlerini karsilamayan 12 erkek 18 kadin kontrol grubu ve sakroiliak
ekleminde kemik iligi 6demi bulgusu olup New York kriterlerini karsilamayan 9 erkek 21
kadin dejeneratif grup hastas1 bulunmaktadir. Kontrol grubu yas ortalamasi 42.6, ankilozan
spondilitli grubun yas ortalamasi 41.1, dejeneratif grubunun yas ortalamasi ise 44.8
bulunmustur. Erkek vakalarm yas ortalamasi 40 kadin vakalarin yas ortalamasi 44.9 bulunmus
olup bu gruplar arasinda yas ortalamalar1 istatistiksel olarak anlamhi bir farklilik

saptanmamuistir.

Vakalarin cinsiyet ve hastaliklara gore dagilimi asagidaki sekilde verilmistir.

Hastahk Say1 %

Ankilozan Spondilit 34 36.2%

Dejeneratif 30 31.9%

Kontrol Grubu 30 31.9%

Tablo 2: Vakalarin cinsiyet dagilimi
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Vakalarin hastaliklara gore cinsiyet dagilimi asagidaki tabloda verilmistir.

Hastahk Cinsiyet Say1 %

Ankilozan Spondilit Erkek 21 22.1%

Kadin 14 14.7%

Dejeneratif Erkek 9 9.5%

Kadin 21 22.1%

Kontrol Grubu Erkek 12 12.6%

Kadin 18 18.9%

Tablo 3: Vakalarin gruplara gére dagilim semasi

Calismamiza dahil edilen 95 hastanin kriterlere uygun 150 sakroiliak eklemin T2A aksiyel
serilerde 3D Slicer programi iizerinden 3 boyutlu segmentasyon yapildiktan sonra 3D Slicer

programinda PyRadiomics modiilii kullanilarak 130’ar tekstiir parametresi hesaplandi.

Calismamizda yaptigimiz segmentasyon standart bir ROI kullanildigi igin tekstdr
parametrelerinde sekille ilgili olanlar ¢ikarildiktan sonra her sakroiliak eklem i¢in toplam 93

tane tekstir parametre kald.

Tekstiir degiskenleri gruplar1 ise soyledir; morfolojik parametreler, intensite bazli
parametreler, histogram bazli parametreler ve GLCM, GLRLM, GLSZM, NGTDM gibi ikinci

sira matris bazli tekstiir degiskenleridir.

2. Tekstiir Analizinin Istatiksel Sonuclar

Caligmamizda New York Kriterlerine gore toplam 3 grup hasta yer almaktadir. Bu hasta
gruplarinin tekstiir bilesenlerden 6zellik se¢imi yapmak i¢in Kruskal Wallis One Way Anova

testi ile yapilmigtir.

T2A goriintiiler lizerinden yapilan tekstiir analizinde elde edilen 93 degiskenden p < 0.001
anlamli olarak kabul edilmistir. Bu 93 veriden 14 tanesi gruplar arasinda istatistiksel olarak

anlamli bulunmustur. Tabloda bu veriler arasindaki iliski verilmistir.
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Kruskal-Wallis Testi

X df p
10Percentile 6.6828 2 0.035
90Percentile 6.0271 2 0.049
Energy 0.8589 2 0.651
Entropy 7.5681 2 0.023
InterquartileRange 0.8695 2 0.647
Kurtosis* 243395 2 <.001
Maximum 5.1081 2 0.078
MeanAbsoluteDeviation 3.2267 2 0.199
Mean 1.9104 2 0.385
Median 0.6058 2 0.739
Minimum 2.2580 2 0.323
Range 5.1842 2 0.075
RobustMeanAbsoluteDeviation 0.9787 2 0.613
RootMeanSquared 2.9841 2 0.225
Skewness* 73.2259 2 <.001
TotalEnergy 1.7966 2 0.407
Uniformity 6.9319 2 0.031
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Variance

Autocorrelation

ClusterProminence*

ClusterShade

ClusterTendency

Contrast

Correlation*

DifferenceAverage

DifferenceEntropy

DifferenceVariance

Id

Idm

Idmn

Idn

Imcl*

Imc2*

InverseVariance

JointAverage

JointEnergy
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6.1449

7.3944

14.0778

13.2871

10.3708

4.9092

15.8526

4.8958

5.0264

4.8693

49173

4.9000

2.3247

3.7187

19.9458

13.8938

4.8849

6.8359

6.8811

0.046

0.025

<.001

0.001

0.006

0.086

<.001

0.086

0.081

0.088

0.086

0.086

0.313

0.156

<.001

<.001

0.087

0.033

0.032



JointEntropy

MCC*

MaximumProbability

SumAverage

SumEntropy

SumsSquares

DependenceEntropy

DependenceNonUniformity

DependenceNonUniformityNormalized

DependenceVariance*

GrayLevelNonUniformity*

GrayLevelVariance

HighGrayLevelEmphasis

LargeDependenceEmphasis*

LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis

LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis*

LowGrayLevelEmphasis

SmallDependenceEmphasis

SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

7.0224

15.6772

6.7111

6.8359

7.9212

8.9907

0.6760

9.5876

2.8483

20.6097

30.8345

7.9125

6.0889

33.1714

12.9147

23.9605

5.4919

20.8562

11.2194

0.030

<.001

0.035

0.033

0.019

0.011

0.713

0.008

0.241

<.001

<.001

0.019

0.048

<.001

0.002

<.001

0.064

<.001

0.004



SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis*

GrayLevelNonUniformity *

GrayLevelNonUniformityNormalized

GrayLevelVariance

HighGrayLevelRunEmphasis

LongRunEmphasis

LongRunHighGrayLevelEmphasis

LongRunLowGrayLevelEmphasis

LowGrayLevelRunEmphasis

RunEntropy

RunLengthNonUniformity

RunLengthNonUniformityNormalized

RunPercentage

RunVariance

ShortRunEmphasis

ShortRunHighGrayLevelEmphasis

ShortRunLowGrayLevelEmphasis

GrayLevelNonUniformity

GrayLevelNonUniformityNormalized
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34.3667

23.1958

7.9406

7.9716

5.8915

5.1713

3.9433

4.8477

5.2144

8.1856

0.8355

1.7831

4.0483

1.5498

2.0179

3.1274

3.9020

4.9543

5.9792

<.001

<.001

0.019

0.019

0.053

0.075

0.139

0.089

0.074

0.017

0.659

0.410

0.132

0.461

0.365

0.209

0.142

0.084

0.050



GrayLevelVariance

HighGrayLevelZoneEmphasis

LargeAreaEmphasis

LargeAreaHighGrayLevelEmphasis

LargeAreaLowGrayLevelEmphasis

LowGrayLevelZoneEmphasis

SizeZoneNonUniformity

SizeZoneNonUniformityNormalized

SmallAreaEmphasis

SmallAreaHighGrayLevelEmphasis

SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

ZoneEntropy

ZonePercentage

ZoneVariance

Busyness

Coarseness

Complexity

Contrast

Strength

9.7412

0.0256

10.4500

11.4601

9.0245

1.5624

2.2244

0.6599

5.3878

3.1854

5.7791

1.4141

4.3971

8.2212

0.3282

0.6760

5.4320

3.5163

5.3957

0.008

0.987

0.005

0.003

0.011

0.458

0.329

0.719

0.068

0.203

0.056

0.493

0.111

0.016

0.849

0.713

0.066

0.172

0.067
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Tablo 4: Radiomiks parametrelerinin istatistiksel olarak karsilagtirilmasi

Daha sonra bu 14 veriden Z skoru algoritmasi tizerinde Jamovi(37) programinda standardize

edilerek makine 6grenmesi algoritmalari i¢in kullanilabilir hale getirildi.

Radiomiks Ozelliklerinin Onem Skorlari

Features

0 5 10 15 20 25 30
Importance scores

Tablo 5: Radiomiks parametrelerinden istatistiksel olarak anlamli olanlarin 6nem sirasi

tablosu

3. Makine Ogrenmesi Sonuclar

Makine 6grenmesi i¢in hasta karsilastirma gruplar1 4’e ayrilmistir. Bu gruplar anklilozan
spondilitli hastalar ve bulgusu olmayanlar (kontrol grubu), ankilozan spondilit ve sakroiliak
eklemde dejeneratif degisiklikleri olan hastalar, dejeneratif degisiklikleri olan hastalar ve

kontrol grubu, ve son olarak bu ti¢ hasta grubunun bir arada karsilastirildig: gruplardir.

3.1. Ankilozan Spondilitli ve Kontrol Grubunun Makine Ogrenmesi Sonuglari

Ankilozan Spondilitli ve Kontrol Grubunun karsilastirmasi T2A sekanslarda elde edilen
istatistiksel olarak en anlamli bulunan 14 6zellik kullanilarak MatLab programu {izerinde
PCA islevli ve islevsiz 35’er, toplam 70 model olusturuldu. PCA islevinin basar1 metriklerine

ekstra katkis1 olmamustir. Olusturulan en basarili 4 modelin sonuglari tabloda verilmistir.
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Model Tipi Logistic SVM Naive Bayes Neural Network

Regression
Duyarlilik | 1.00 0.933 0.866 0.866
Ozgillik | 0.909 0.916 0.916 0.818
NPD | 1.00 0.916 0.846 0.818
PPD | 0.937 0.933 0.928 0.866
Dogruluk | 0.963 0.925 0.888 0.846
F1 Skoru | 0.967 0.933 0.896 0.866
MKK | 0.927 0.842 0.768 0.684

Tablo 6: Ankilozan Spondilit ve Kontrol Grubu karsilagtirmasinin makine 6grenmesi basar1
metrikleri (NPD: Negatif Prediktif Dger, PPD: Pozitif Prediktif Deger, MKK,; Matthew

Korelasyon Katsayist)

Logistic Regression modeli %100 duyarhilik %90 6zgiilliik ve %96 dogruluk dogruluk ile bu
gruplarin karsilagtirmasinda en basarili makine 6grenmesi modeli olmustur. SVM modelinde
%93 duyarhilik %91 6zgiilliik ve %92 dogruluk, Naive Bayes modelinde %86 duyarlilik %91
ozgiilliik ve %88 dogruluk, SVM modelinde ise %86duyarlilik, %81 6zgiilliikk oran1 ve %84

dogruluk orani elde edilmistir.

Model 2.7 Model 2.7

z

/
1 (AUC = 0.95786)
® 1 Model Operating Point
.
.
.
.

08

e
@
T

True Positive Rate
o
=

True Class

02F

I I I I 1 1
0 02 04 06 08 1
False Positive Rate

1 2
Predicted Class

Sekil 9: Logistic Regression Modelinin test sonuglari
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3.2. Ankilozan Spondilit ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan

Grubun Makine Ogrenmesi Sonugclar1

Ankilozan Spondilit ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan hasta grubu
karsilastirmas1 T2 A sekanslarda elde edilen istatistiksel olarak en anlamli bulunan 14 6zellik
kullanilarak MatLab programi iizerinde PCA islevli ve islevsiz 35’er, toplam 70 model

olusturuldu. Olusturulan en basarili 4 modelin sonuclari tabloda verilmistir.

Model Tipi SVM Neural Network Logistic KNN
Regression

Duyarlilik | 0.777 0.722 0.818 0.888
Ozgiilliik | 0.857 0.750 0.631 0.750
NPD | 0.750 0.642 0.857 0.818

PPD | 0.875 0.812 0.562 0.842
Dogruluk | 0.812 0.733 0.700 0.833
F1 Skoru | 0.823 0.764 0.666 0.864
MKK | 0.600 0.463 0.434 0.649

Tablo 7: Ankilozan Spondilit ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan Grubu
karsilagtirmasimin makine 6grenmesi basar1 metrikleri (NPD: Negatif Prediktif Dger, PPD:
Pozitif Prediktif Deger, MKK; Matthew Korelasyon Katsayist)

KNN modeli %88 duyarlilik %75 6zgiillik ve %83 dogruluk dogruluk ile bu gruplarin
karsilagtirmasinda en basarili makine 6grenmesi modeli olmustur. Neural Network modelinde
%72 duyarliik %75 ozgillik ve %73 dogruluk, Logistic Regression modelinde %81
duyarlilik %63 6zgiilliik ve %70 dogruluk, SVM modelinde ise %77duyarlilik, %85 6zgiilliikk

orant ve %81 dogruluk orani elde edilmigtir.
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Model 2.14 Model 2.14

IR

‘

2 (AUC = 0.8036)

® 2 Model Operating Point
3 (AUC = 0.8036)

® 3 Model Operating Point
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True Class
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False Positive Rate
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Sekil 10: KNN Modelinin test sonuglari.

3.3. Kontrol Grubu ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan Grubun

Makine Ogrenmesi Sonuglari

Kontrol Grubu ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan hasta grubu
karsilastirmasi T2 A sekanslarda elde edilen istatistiksel olarak en anlamli bulunan 14 6zellik
kullanilarak MatLab programi iizerinde PCA islevli ve islevsiz 35’er, toplam 70 model

olusturuldu. Olusturulan en basarili 4 modelin sonuglari tabloda verilmistir.

Model Tipi Neural Network Naive Bayes Logistic Decision Tree
Regression

Duyarlilik | 0.937 0.882 0.875 0.823
Ozgulluk | 1.000 1.000 0.928 0.923
NPD | 0.933 0.867 0.867 0.800
PPD | 1.000 1.000 0.933 0.933
Dogruluk | 0.966 0.933 0.900 0.866
F1 Skoru | 0.967 0.937 0.903 0.875
MKK | 0.935 0.878 0.801 0.740

Tablo 8: Ankilozan Spondilit ve Sakroiliak Ekleminde Dejeneratif Degisiklikleri Olan Grubu
karsilagtirmasimim makine 6grenmesi basar1 metrikleri (NPD: Negatif Prediktif Dger, PPD:
Porzitif Prediktif Deger, MKK,; Matthew Korelasyon Katsayisi)

Neural network modeli %93 duyarhilik, %100 6zgiilliik oran1 ve %96 dogruluk ile bu

gruplarin karsilagtirmasinda en basarili makine 6grenmesi modeli olmustur. Naive Bayes
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modelinde %88 duyarlilik %100 6zgiilliik ve %93 dogruluk, Logistic Regression modelinde
%87 duyarlilik %92 6zgiillik ve %90 dogruluk, Decision Tree modelinde ise %82 duyarlilik
%92 6zgulluk ve %87 dogruluk orani elde edilmistir.

Model 2.7 Model 2.7

;
1 (AUC = 0.9822)
0.8 : @ 1 Model Operating Point
3 (AUC = 0.9822)
® 3 Model Operating Point
7

=)
o

True Positive Rate
o
=

True Class

0.2r

0 0.2 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate

1 3
Predicted Class

Sekil 11: Logistic Regression Modelinin test sonuglar1

3.4. Ankilozan Spondilit Grubu ile Diger Gruplarin Karsilastirilmasi

Ankilozan Spondilit Grubu ile Diger Gruplarin Karsilagtirilmas: T2A sekanslarda elde edilen
istatistiksel olarak en anlamli bulunan 14 6zellik kullanilarak MatLab programi iizerinde
PCA islevli ve islevsiz 35’er, toplam 70 model olusturuldu. Olusturulan en basarili 4 modelin

sonugclar1 tabloda verilmistir.

Model Tipi Neural Network Lineer SVM KNN
Discirimant
Duyarlilik | 0.833 0.888 0.818 0.769
Ozgulluk | 1.000 0.904 0.947 1.000
NPD | 0.900 0.950 0.900 0.850
PPD | 1.000 0.800 0.900 1.000
Dogruluk ' 0.933 0.900 0.900 0.900
F1 Skoru | 0.909 0.842 0.857 0.869
MKK | 0.866 0.771 0.782 0.808

Tablo 9: Ankilozan Spondilit Grubu ile Diger Gruplarin Karsilagtirilmasmnin makine
O0grenmesi basar1 metrikleri (NPD: Negatif Prediktif Dger, PPD: Pozitif Prediktif Deger,
MKK; Matthew Korelasyon Katsayisi)
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Neural network modeli %83 duyarlilik, %100 6zgilliik oran1 ve %93 dogruluk ile bu
gruplarin  karsilastirmasinda en basarili makine Ogrenmesi modeli olmustur. Lineer
Discirimant modelinde %88 duyarlilik %90 6zgiillik ve %90 dogruluk, SVM modelinde %81
duyarlilik %94 ozgiillik ve %90 dogruluk, KNN modelinde ise %76 duyarlilik %100
ozgilliik ve %90 dogruluk orani elde edilmistir.

Model 2.30 Model 2.30

08

=]
o

True Class

True Positive Rate
o
-

1(AUC = 0.96)
® 1 Model Operating Point

0.2

0 02 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate

1 2
Predicted Class

Sekil 12: Neural Network Modelinin test sonuglari
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VAKA ORNEKLERI
1. Vakal

52 yasindaki erkek hasta, hastanemizin romatoloji klinigine uyandiktan sonra siddetli
baslayan giin i¢in azalan bel ve kalga agris1 nedeni ile basvuruyor. Inflamatuar bel agrisi
tarifleyen hastadan hemogram, biyokimya, HLA B27 testleri isteniyor. Sakroiliak MR
gorilintiilemesi yapilmasi iginse radyoloji klinigimize basvuruyor. Laboratuvar tetkiklerinde
HLA B27 pozitif bulunuyor. Hemograminda WBC degeri 13.000, biyokimya testlerinde ise
CRP degeri 15 tespit ediliyor. Cekilen MR goriintiilemede T2A aksiyel sekansi sekilde
verilmigtir. Her iki sakroiliak ekleme komsu iliak ve sakral kemikte ileri derecede kemik iligi
0demi izlenmektedir. Hasta New York kriterleri ile birlikte degerlendirildiginde Ankilozan
Spondilit tanis1 almistir. Lezyonun radiomiks 6zellikleri gelistirilen makine 6grenmesi modeli

ile birlikte degerlendirildiginde, model lezyonu dogru olarak tespit edebilmistir.

Model 2.29

True Class

Predicted Class

Sekil 13: Vakal’in Makine Ogrenmesi Model Simifi
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2. Vaka?2

37 yasinda kadin hasta hastanemizin beyin ve sinir cerrahisi klinigine ytirlimekle artan bel
agris1 sikayeti ile basvuruyor. Hastadan hemogram, biyokimya, HLA B27 testleri isteniyor.
Lomber ve Sakroiliak MR goriintiilemesi yapilmasi i¢inse radyoloji klinigimize basvuruyor.
Yapilan laboratuvar testlerinde herhangi bir anomali tespit edilmiyor. Cekilen lomber MR’de
disk hernisine rastlanmiyor. Sakroiliak eklem goriintiilemesi asagida verilmistir. Sol sakroiliak
eklem orta kesim anteriorda ekleme komsu sakral yiizde kiiciik bir alanda kemik iligi 6demi
tespit ediliyor. New York kriterlerini karsilamayan hastada bulgular anklilozan spondilit
lehine degerlendirilmiyor. Ankilozan spondilite bagh olmayan kemik iligi 6demi olarak kabul
ediliyor. Lezyonun radiomiks 6zellikleri gelistirilen makine 6grenmesi modeli ile birlikte

degerlendirildiginde, model lezyonu dogru olarak tespit edebilmistir.

Model 2.29

True Class

Predicted Class

Sekil 14: Vaka 2’in Makine Ogrenmesi Model Sinifi
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3. Vaka3

29 yasinda erkek hasta hastanemizin romatoloji klinigine sabahlar1 otuz dakika siiren bel
agris1 sikayeti ile basvuruyor. Hastadan hemogram, biyokimya, HLA B27 testleri isteniyor.
Sakroiliak MR goriintiilemesi yapilmasi i¢inse radyoloji klinigimize basvuruyor. Hastanin
laboratuvar ve radyolojik goriintiilerinde herhangi bir anomaliye rastlanmiyor. Lezyonun

radiomiks Ozellikleri gelistirilen makine 6grenmesi modeli ile birlikte degerlendirildiginde,

model vakay1 dogru kategorize edebilmistir.

Model 2.29

True Class

Predicted Class

Vaka 3: Vaka 3’in Makine Ogrenmesi Model Smifi
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TARTISMA
Yapay zeka bilisim devrimindeki bir sonraki biiyiik dalga olarak dviilmiis ve saglik sektorii de
dahil olmak ftizere bir¢ok endiistri i¢in doniistiiriicii bir teknoloji olarak gdsterilmistir(38). T1ip
biliminin belki de teknoloji ile en alakali boliimii olarak gosterebilecek radyolojinin de bu
gelismelerden kagmmasi miimkiin degildir. Ozellikle yapay zekanm goriintii islemedeki
istiinliigii, gorilintillerde insan gozliniin géremeyecegi Ozelliklerin ¢ikarilmasindaki basari
sayesinde radyoloji biliminde yeni ufuklar ortaya ¢ikarmaktadir. Radiomiks ve doku analizi
gibi yontemlerle goriintiilerden biiyiik miktarlarda kantitatif ve objektif veri elde edilmistir.
Bu biiytikliikte bir veri tabinin ise radyologlar tarafindan tek tek incelenmesi zaman ve
maliyet agisindan etkin degildir(39). Guniimuzdeki modern bilgisayarlar milyarlarca veriyi
saniyeler gibi kisa stirelerde isleyebilmektedir. Bu bilgisayarlar kullanilarak bu biiytikliikte
verilerin  yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak incelenmesi radyologlarin  isini

kolaylastirabilir(40).

Radyoloji alaninda yapay zekanin uygulama alanlarinda kanser gorintilemeleri basi
cekmektedir(41). Fakat giiniimiizde yapay zekanin uygulama alanlar1 artan islem giiciiyle
birlikte ¢ogalmaktadir. Bu alanlardan biride kas iskelet gorintilemesidir. Amerika Birlesik
Devletleri’'nde 2021 yilinda yapilan MR goriintiilemelerin %30’unu kas iskelet goriintiileme

olusturmaktadir(42).

Kas iskelet sistemi ile alakali yapay zeka ¢aligsmalari bir ¢ok farkli alana odaklanmaktadir. Diz
eklemi goriintiilemesinde meniskiis yaralanmalari, bag yirtiklary, osteoartrit tanmi ve
prognozunda, omurga ile alakali ¢aligmalarda disk hernisi ve spondiloartrit tanisi, kemik

kiriklar1 ve osteoporoz degerlendirmesi gibi pek ¢ok alanda gesitli arastirmalar yapilmaktadir.

Sakroiliak eklem patolojilerinde ise Ozellikle inflamatuvar artrit tanist ve diger
hastaliklarindan ayrimi ile alakali ¢aligmalar 6nemli bir yer tutmaktadir. Bizim ¢alismamizda
da yapay zeka, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak bu inflamatuvar hastaliklarin
diger hastaliklarindan ayrimindaki etkinligi 6l¢cmeyi amacladik. Calismamizda daha objektif
veriler elde edebilmek icin ASAS kriterlerini kullanarak ankilozan spondiliti inflamatuvar
hastalik 6rnegi olarak kullandik. Ozellikle sakroiliak eklemdeki kemik iligi ddeminin ayrici

tanisinin yapilmasi hasta yonetimi a¢isindan 6nemlidir.

Kepp ve arkadaslar1 tarafindan yapilan 90 vakayr kapsayan arastirmada (43)umut verici
sonucglar ortaya konulmustur. Bu calismada literatiirdeki diger ¢aligmalardan farkli olarak

bizim ¢alismamizda oldugu gibi ankilozan spondilitli, dejeneretatif degisikligi bulunan ve
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kontrol grubu olmak {izere 3 hasta grubu kullanilmistir. Fakat bizim ve literatiirdeki diger
caligmalardan farkli olarak bu ¢aligma T2A ve T1A kontrastli goriintiiler kullanilarak yapilmis
olup kontrasth serilerdeki makine 6grenmesi basar1 oran1 daha yiiksek bulunmustur. Fakat
kontrastli goriintiiller bizim klinigimizde rutin protokolde yer almakta olup ASAS calisma
grubunda kontrasth goriintiilerle ilgili bir sekme yoktur(44). Bu yiizden biz rutin protokolde
yer alan T2A goriintiiler iizerinde makine Ogrenmesi modelleri gelistirdik. Faleiros ve
arkadaglar1 (45), algoritmalarini egitmek i¢in 56 hastaya ait koronal STIR goriintiilerini
kullanmig ve bu goriintiileri, subkondral kemik iligi 6deminin varligina gore inflamatuar
sakroiliit icin pozitif ya da negatif olarak etiketlemistir. Calismada kullanilan veri setinin,
pozitif vakalarin oran1 %43 iken, diger ¢alismalarda bu oran yaklasik %25'tir. Caligmalarinda
en etkili modelin, dogrulama setlerinde sirasiyla %80 dogruluk ve %66.7 spesifisite orani elde
eden bir Cok Katmanlh Algilayici (MLP) smiflayicit oldugu bulunmustur. MLP, yapay zeka ve
makine 6grenimi uygulamalarinda siklikla kullanilan bir yontemdir ve goriintii siniflandirma

gorevlerinde etkili sonuglar verme kapasitesine sahiptir

Ye L. ve arkadaslar1 da (46)aktif sakroiliit teshisi i¢in radyomiks ve Klinik verileri entegre
ederek bir nomogram olusturmayir amaglamistir. Calismalarinda Faleiros ve arkadaslarinin
calismasindaki gibi hastalar1 subkondrol kemik iligi 6demine gore ikiye ayrilmis toplam 638
vaka kullanilmistir. MR sekansi olarak STIR sekans kullanilmistir. Makine 6grenmesi basarisi

%70.9 duyarhlik ve %81.3 6zgiilliikle sonug¢lanmaistir.

Triantafyllou ve arkadaslar1 (47) 354 tane sakroilaik eklem tizerinden yaptiklar1 ¢aligmalarda
vakalar1 inflamatuar ve inflamatuar olmayan kemik iligi 6demine gore iki gruba ayirmustir.
XGBoost makine 6grenmesi modeli 0.71 AUC-ROC degeri saglayarak en basarili makine

Ogrenmesi algoritmasi olmustur.

Calismamizda toplam 95 hastadan olusan bir vaka grubu kullanilmistir. Bu gruplar ankilozan
spondilite bagl kemik iligi 6demi, dejenerasyon bagl kemik iligi 6demi ve bulgusu olmayan
kontrol grubundan olugmaktadir. 95 hastadan toplan 154 sakroiliak eklemle alakali 93 tane
radiomiks verisi toplanmis ve aralarinda istatistiksel olarak anlamli bulunun 14 tane veri
makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmak {izere ayrilmistir. Radiomiks verileri yag
baskili T2A serilerden elde edilmistir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak her grup, diger iki
grupla ayr1 ayri ve ankilozan spondilit ile diger gruplar olmak ftizere 4 karsilagtirma
yapilmistir. Kontrol grubu ve ankilozan spondilit grubunun karsilastirilmasinda Logistic
Regression modeli %100 duyarlilik %90 06zgiillik ve %96 dogruluk en basarili model
olmustur. Ankilozan Spondilit ve Dejeneratif grubunun karsilastirilmasinda KNN modeli
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%88 duyarlilik %75 6zgiilliik ve %83 dogruluk ile bagarili model olmustur. Dejeneratif grup
ile kontrol grubunun karsilastirilmasinda Neural network bazli model %93 duyarlilik, %100
Ozgullik orant ve %96 dogruluk ile en basarili model olmustur. Ankilozan spondilit grubu ile
diger gruplarin karsilastirmasinda ise Neural network bazli model %83 duyarlilik, %100
Ozgillik oran1 ve %93 dogruluk ile bu gruplarin karsilastirmasinda en basarili makine

O0grenmesi modeli olmustur.

Calismamizda bazi limitasyonlarda bulunmaktadir. Yapay zeka modelleri ne kadar ¢ok veriyle
calisirsa o kadar basarili olma egilimindedir. Bu yiizden 95 hasta ve 154 sakroiliak eklemden
olusan bir vaka grubu az sayilabilir. Fakat literatlirdeki diger caligmalarda da Ye L ve
arkadaglarinin ¢alismasi haric benzer sayilarda vaka kullanilmistir. Retrospektif veri
toplamanin, asir1 uyum saglamaya yol acabilecek dogasida bir limitasyon sayilabilir. Her
hasta grubundan benzer oranlarda bulunmasi toplumdaki ankilozan spondilit prevalans ile

bagdagsmamaktadir ve buda asir1 uyumun ortaya ¢ikmasina neden olabilir.
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SONUC
Calismamiz sakroiliak eklemin inflamatuar hastaliklarinin dejeneratif hastaliklarindan
ayrimmda radiomiks verileri kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarinmn kullaniminin
hastaliklar1 yiikksek dogruluk ve 6zgiilliikk oranlar1 ile tahmin edebilecegini gostermistir. Boyle
bir radyomiks model, saglam bir dis dogrulamanin ardindan PACS (Goriintii Arsivleme ve
Iletisim Sistemi) modiiline entegre edilebilir. Bu, &zellikle kas-iskelet gorintileme
konusunda uzmanlagsmamis radyologlarin teshis kararlarmi desteklemek i¢in faydali olabilir.
Radyomiks verilerin analizi, hastaliklarin daha dogru bir sekilde taninmasina ve teshis

stireclerinin iyilestirilmesine katkida bulunabilir.
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