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OZET
DUAL ENERJI X-ISINI ABSORBSIiYOMETRI VE LOMBER GRAFi
GORUNTULERININ DERIN OGRENME iLE KARSILASTIRILMASI:
OSTEOPOROZ TANISINDA YENI BiR YAKLASIM
Dr. Deniz APALAN, Sivas Cumhuriyet Universitesi Radyoloji Anabilim Dah,
Sivas, 2025

Bu aragtirmanin amaci, osteopeni ve osteoporoz tanisinda DEXA taramalarinin yerini
alabilecek potansiyel bir yontem olarak lomber grafi goriintiilerinin derin 6grenme
teknikleriyle analiz edilmesinin etkinligini degerlendirmektir.

Calismamiz kapsaminda Sivas Cumbhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi
Radyoloji Klinigi goriintii arsivleme ve iletisim sistemi (PACS) tlizerinden 18.11.2020
ve 30.11.2023 tarihleri arasinda herhangi bir nedenle ii¢ aylik siire i¢erisinde DEXA
ile lomber vertebra grafisi ¢ekilen hastalarin goriintiileri retrospektif olarak incelendi.
Calisma grubunu 20-95 yas arasinda 902’si kadin, 137’si erkek olmak tizere 1039
hasta olusturdu. DEXA c¢ekimi yapilan postmenopozal kadinlar ve 50 yas iistii
erkeklerde T-skoru, 50 yas alt1 premenopozal kadin ve 50 yas alt1 erkek hastada Z-
skoru kullanildi. Son ii¢ ay igerisinde ¢ekilen lomber grafi goriintiileri toplandi ve skor
sonuglarma goére normal, osteopeni ve osteoporoz olmak iizere li¢ smifa ayrilarak
degerlendirme yapildi. Ozellik ¢ikarimi igin bes farkli énceden egitilmis transfer
o0grenme modeli kullanildi. Smiflandirmada kullanilan hiperparametreler Gri Kurt
Optimizasyon (GKO) algoritmasi ile optimize edildi. Cok sinifli ve ikili siniflandirma
yapilarak modeller uygulandi. Cok sinifli senaryoda, DenseNet169 modeli en yiiksek
test AUC degerine (0.81) ulasarak en iyi performansi gostermistir. Xception modeli
(AUC = 0.90) normal ve osteopeniyi ayirt etmede en yiiksek basariy1 elde ederken,
InceptionResNetV2 modeli (dogruluk = %90.08) normal ve osteoporozu ayirt etmede
en yiiksek basariya ulagsmistir. Sonuglar, transfer 6grenme modelleri ve metasezgisel
optimizasyonun bir arada kullanimi sayesinde kemik mineral yogunlugu

simiflandirmasinda yiiksek dogruluk elde edilebilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Dual Enerji X-Isin1 Absorbsiyometri, Osteoporoz, Derin

Ogrenme



ABSTRACT
COMPARISON OF DUAL-ENERGY X-RAY ABSORPTIOMETRY AND
LUMBAR RADIOGRAPH IMAGES USING DEEP LEARNING: A NOVEL
APPROACH FOR OSTEOPOROSIS DIAGNOSIS
Dr. Deniz APALAN, Department of Radiology, Sivas Cumhuriyet University,
Sivas, 2025

The aim of this study is to evaluate the effectiveness of analyzing lumbar radiograph
images using deep learning techniques as a potential method that could replace DEXA
scans in the diagnosis of osteopenia and osteoporosis.

Within the scope of our study, the images of patients who underwent both DEXA and
lumbar vertebra radiography within a three-month period for any reason between
November 18, 2020, and November 30, 2023, were retrospectively reviewed through
the Picture Archiving and Communication System (PACS) of the Radiology Clinic at
Sivas Cumhuriyet University Faculty of Medicine Hospital.

The study group consisted of 1,039 patients aged between 20 and 95 years, including
902 females and 137 males. For postmenopausal women and men over the age of 50
who underwent DEXA, T-scores were used, whereas Z-scores were applied for
premenopausal women and men under the age of 50. Lumbar radiograph images
obtained within the last three months were collected and classified into three categories
normal, osteopenia, and osteoporosis based on score results. For feature extraction,
five different pre-trained transfer learning models were employed. The
hyperparameters used in classification were optimized using the Grey Wolf
Optimization (GWO) algorithm. The models were applied using both multiclass and
binary classification. In the multiclass scenario, the DenseNet169 model demonstrated
the best performance by achieving the highest test AUC value (0.81). While the
Xception model (AUC = 0.90) achieved the highest success in distinguishing normal
from osteopenia, the InceptionResNetV2 model (accuracy = 90.08%) achieved the
highest success in differentiating normal from osteoporosis. The results indicate that
high accuracy in bone mineral density classification can be achieved through the

combined use of transfer learning models and metaheuristic optimization.

Keywords: Dual Energy X-Ray Absorptiometry, Osteoporosis, Deep Learning
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1. GIRIS

Osteoporoz, diisiik kemik mineral yogunlugu ve kemik trabekiillerinin incelmesi ile
karakterize, kemik kirilganligini artiran ve kirik riskini yiikselten yaygin kronik,
dejeneratif, metabolik iskelet hastaligidir (1). Kemik kiitlesinin azalmasi ve kemik
mikro mimarisinin bozulmasi, kemigin mekanik dayanikliligini diisiirerek spontan
kirik riskini artirmaktadir. Osteoporozun onciisii olan osteopeni de dikkat edilmesi
gereken bir durumdur. Ciinkii osteopeni kirillganligr artirip kiriga sebep olan 6nemli
bir risk faktoriidiir (2). Ancak osteoporoz ve osteopeni vakalarimin c¢ogu, kirik
yasayana kadar sessiz bir hastalik olarak kalabilir. Bu durum komplikasyon ve
mortalite riskini artirmaktadir. Bu nedenle, osteoporoz ve osteopeninin erken tespiti,
hastalik 6nleme ve kontrolii agisindan 6nemlidir. Bu sayede, osteoporotik kiriklarin

onlenmesine ve hastalik ytikiiniin azaltilmasina yardimc1 olabilir (3).

Osteoporoz tanisinda ve kirik riskinin degerlendirilmesinde kemik kiitlesi ve
mineral yogunlugunu 6l¢mek i¢in yaygin kullanilan DEXA (Dual Enerji X-Ray
Absorpsiyometri) altin standart goriintilleme yontemidir. DEXA, kemik dis1 yag ve
yumusak dokulari homojen varsayarak analiz eder. Bu nedenle yag dokusundaki
farkliliklar 6l¢tim sonuclarini etkileyebilir. Ayrica, iki boyutlu bir projeksiyon teknigi
oldugundan, kemik geometrisi, boyutu ve mikro yapisini tam olarak dikkate alamaz.
Bu durum, DEXA'nin yeterince kullanilmamasina ve osteoporozun yeterince teshis
edilememesine neden olmaktadir. Ayrica osteoporoz genellikle asemptomatik
oldugundan ve DEXA c¢ekiminin maliyetli ve sinirli erisime sahip olmasi, alternatif
tan1 yontemlerinin gelistirilmesini gerektirmektedir (4).

Geleneksel X-ray cihazlar1 diinya genelindeki hemen hemen her hastanede
yaygin olarak bulunmaktadir ve bu cihazlar, kemik mineral yogunlugu (KMY)
hakkinda potansiyel olarak yararli bilgiler tasiyabilir. Diger amaglar i¢in istenmis
lomber omurga X-ray taramalarindan mevcut KMY verilerinin elde edilmesi, ek
maliyet, hasta zaman1 veya radyasyon maruziyeti gerektirmez ve bu veriler geriye
doniik olarak elde edilebilir. Bu durum, osteoporoz i¢in tarama alanini genisletebilir.
Ancak, lomber vertebra grafi goriintiilerinden KMY degerlendirmesi yapmak olduk¢a
zordur (5,6). Lomber grafi goriintiilerin tan1 dogrulugunu artirmak i¢in derin 6grenme

modellerinin kullanilmast 6nem arz etmektedir. Derin 6grenme, ¢ok katmanh



hesaplamalt modeller araciligiyla verileri farkli soyutlama seviyelerinde 6grenerek

geleneksel makine 6grenmesini asan bir yaklasimdir (2).

Benzer caligmalar diinya genelinde yapilmis olsa da, iilkemizde bu alanda
siirl sayida calisma bulunmaktadir. Yoo ve ark. (7) 2013 yilinda makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile postmenopozal kadinlarda osteoporoz riskini belirlemis ve daha iyi
tahmin sonuglar1 elde etmislerdir. Bu sonuglar geleneksel klinik karar araglarindan

daha basarilidir (7).

Bu calismada, osteopeni ve osteoporoz tanisinda DEXA taramalarinin yerini
alabilecek potansiyel bir yontem olarak lomber grafi goriintiilerinin derin 6grenme
teknikleriyle analiz edilmesi ve etkinliginin degerlendirilmesi yapildi. Diger klinik
amaglarla elde edilen lomber grafi goriintiileme verilerine dayali modellerin, DEXA
ile tanimlanan kemik mineral yogunlugu 6l¢iimleriyle karsilastirildiginda, osteoporoz
ve osteopeni tanisindaki uygulanabilirligini ve performansini degerlendirmeyi

amagladik.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Kemik Embriyolojisi

Kemik dokusu, embriyolojik olarak mezoderm koékenlidir ve ilk kez gebeligin li¢iincti
haftasinda olusmaya baslar. Mezodermden tlireyen mezenkimal hiicreler, ¢esitli
biyokimyasal sinyallerin etkisiyle farklilasarak osteoblast ve kondrosit hatlarini
olusturur (8).

Kemik gelisimi iki ana mekanizma ile gergeklesir:

Intramembranéz  ossifikasyon: Mezenkimal hiicrelerin  dogrudan
osteoblastlara farklilagmasi ile baslar. Bu siire¢ kafatasi, mandibula ve klavikula gibi
yass1 kemiklerde goriiliir.

Endokondral ossifikasyon: Oncelikle bir hiyalin kikirdak iskeleti olusur,
ardindan bu yap1 kemik dokusuna doniisiir. Bu mekanizma, uzun kemiklerin (femur,
tibia, humerus) gelisiminde rol oynar (9).

Embriyogenez siiresince baslayan kemiklesme olaylari, dogum sonrasinda da
devam ederek cocukluk ve ergenlik boyunca iskelet sisteminin olgunlagsmasini saglar.

Kemik gelisimi; genetik faktorler, biliylime hormonu, tiroid hormonlari,
Ostrojen, parathormon ve lokal biiyltime faktorleri gibi bircok sistemik ve lokal faktor

tarafindan diizenlenir (10).
2.2. Kemik Yapis1 ve Fonksiyonlari

Kemik dokusu, viicudun iskelet sistemini olusturan, mekanik destek ve koruma
saglayan, ayn1 zamanda mineral depolama ve hematopoetik (kan hiicresi iiretimi)
fonksiyonlara sahip dinamik bir bag dokusudur (11). Canli bir doku olan kemik,
stirekli olarak yenilenir ve yeniden sekillenme (remodelling) siirecleriyle kendini

onarir. Kemik dokusu iki ana boliimde incelenir:
2.2.1. Kompakt (Kortikal) Kemik

Kemiklerin dis kismini1 olusturan yogun ve sert yapidir. Toplam kemik
kiitlesinin yaklasik %80'ini olusturur. Mekanik dayaniklilig1 saglar, 6zellikle kafatas1

ve uzun kemiklerin diyafiz bolgelerinde yogundur (11).



2.2.2. Siingerimsi (Trabekiiler) Kemik

Kemiklerin i¢ kisminda, epifiz bolgelerinde ve vertebralarda bulunur.
Gozenekli yapist sayesinde metabolik olarak daha aktiftir. Kemik metabolizmasinin
onemli bir kismi1 burada gerceklesir (11).

Kemik dokusunun yapisal biitiinliigiinden sorumlu hiicresel bilesenler;
osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlardir.

Osteoblastlar, kemik yapimindan sorumlu olup yeni kemik matriksini (ara
madde) sentezlerler. Kandaki kalsiyumun kemik dokusuna ge¢isini kolaylastirarak
kemik yapim siirecinde aktif rol iistlenirler.

Osteoklastlar ise kemik dokusunu pargalayan ve rezorpsiyon (kemik yikimi)
stirecini gergeklestiren hiicrelerdir. Kemik rezorbsiyonu ile kalsiyumun kana gegisini
ve plazma kalsiyum diizeylerinin artmasini saglarlar.

Osteoblastlarin olgunlasmis hali olan osteositler, kemik matriks igine
gomiilerek kemik metabolizmasinin diizenlenmesinde gorev alirlar. Her bir osteosit
“lakiina” ad1 verilen bosluklarda yer alir (11).

Kemik dokusunun temel bilesenleri; hiicresel yapi, organik ve inorganik
matriks olmak iizere ii¢ ana grupta incelenir. Organik matriksin %90°1 tip 1 kollajen
ad1 verilen proteinden ve proteoglikanlar, osteonektin, alkalen fosfataz gibi
glikoproteinlerden meydana gelmektedir. Bu maddeler kemik doku esnekliginde rol
oynar. Inorganik matrikste ise kalsiyum (Ca) olmak iizere fosfat (P), magnezyum
(Mg), fosfor (F) gibi mineraller bulunmaktadir. Bu maddeler kemigin sertliginden
sorumludur. Bu maddelerin biiyiik kismini olusturan Ca ve P, en ¢ok kemik dokuda
depolanmaktadir. Kemik matriksteki mineraller en fazla hidroksiapatit kristalleri
icermektedir ve madensel tuz seklinde bulunur (12).

Kemik dis yapisinda periosteum adi verilen; kemigin dis kortikal yiizeyini
cevreleyen, eklem kikirdagi, kan damarlari, sinir lifleri, osteoblastlar ve osteoklastlar
igeren bir zarla ¢evrilidir. Endosteum ad1 verilen i¢ yapisinda ise kemik iligi bosluklar
ve kan hiicrelerinin {iretildigi hematopoetik doku, osteoblastlar ve osteoklastlar
bulunur (13).

Kemik dokusu, 6zellikle kortikal kisimda haversian sistemleri (osteonlar) adi
verilen silindirik yapilar halinde organize olmustur. Bu sistemlerin merkezinde yer
alan havers kanallar1, kan damarlari, sinirler ve lenfatik yapilar icerir. Boylece kemigin

beslenmesi ve metabolik canlilig1 saglanir (12).



Havers kanallarini ¢evreleyen lameller, yogun mineralize yapidadir ve kemige
mekanik dayaniklilik kazandirir. Lameller arasinda yer alan osteosit lakiinalari, olgun
kemik hiicrelerini barindirir ve kemik metabolizmasini diizenler (11).

Volkmann kanallari ise havers kanallarini birbirine baglayan ve kemigin damar
yapisini destekleyen yatay kanallardir. Bu mikro yapilar, kemik biitiinliiglinii korurken
aynt zamanda yaslanma ve osteoporoz gibi durumlarda zayiflayarak kortikal
porozitenin (gbzeneklilik) artmasina zemin hazirlar (11).

Kemik fonksiyonlari; mekanik destek ve hareket, hayati organlarin korunmasi,

mineral (kalsiyum ve fosfor) deposu, hematopoez olarak siralanabilir (11).
2.3. Osteoporoz Tarihcesi

Osteoporoz terimi ilk olarak 1820 yilinda Fransiz patolog Jean Lobstein tarafindan
kullanilmistir. Lobstein, osteoporozu kemiklerdeki gozenekli yapi ile iliskilendirmis
ve bu durumu "porous bone" (gézenekli kemik) olarak tanimlamistir (14). Ancak bu
dénemde osteoporoz, yaslanmanin dogal bir sonucu olarak goriilmiis, ayr1 bir hastalik
olarak ele alinmamustir.

1950’11 yillarda ise menopoz sonrasi kadinlarda ostrojen eksikliginin kemik
kaybina yol actig1 belirlenmis ve osteoporoz, ilk kez sistemik bir iskelet hastalig
olarak tanimlanmistir (15). Bu donemde hormon replasman tedavisi osteoporozu
Onleyici bir tedavi yontemi olarak uygulanmaya baslanmistir.

1980°1i yillarda kemik mineral yogunlugu ol¢iimiinde DEXA cihazlarinin
kullanilmasi, osteoporoz tanisinda 6nemli bir doniim noktas1 olmustur (14).

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), 1994 yilinda osteoporozu, kemik kiitlesinde
azalma ve kemik mikro yapisinda bozulmayla birlikte kirik riskinin artmasiyla

karakterize bir iskelet hastalig1 olarak tanimlamistir (16).
2.4. Osteoporoz Tanimi

Osteoporoz, kemik kiitlesinde azalma ve kemik dokusunun mikroskobik yapisinda
bozulma ile karakterize, sistemik bir iskelet hastaligidir. Bu durum, kemiklerin
kirilganligini artirarak, basta kalga, omurga ve el bilegi olmak {izere ¢esitli bolgelerde
kirik riskini yiikseltir (16).

DSO, osteoporozu 1994 yilinda su sekilde tanimlamistir: "Diisiik kemik kiitlesi
ve kemik dokusunun mikro yapisinda bozulma ile karakterize, kirik riskinde artisa yol

acan bir hastaliktir." Ayrica, KMY’ nin geng eriskin kadin referans degerlerinin 2.5



standart sapma altina diismesi durumu osteoporoz olarak kabul edilmektedir (20). Bu
Ol¢iim, T skoru -2.5 veya daha az olarak ifade edilir ve osteoporoz tanisinda en yaygin
kullanilan 6l¢iitlerden biridir. T skoru hastanin KMY ile 20-30 yas aras1 popiilasyonun
ortalamasina gore standart sapma farkini ifade eder. Z skoru ise hasta ile ayn1 yas ve
cinsiyet grubuna gére KMY ’deki standart sapmasini ifade eder (14).

Osteoporoz, siklikla "sessiz hastalik" olarak adlandirilmaktadir ¢ilinkii hastalik
uzun yillar boyunca belirti vermeden ilerleyebilir ve ¢ogu zaman ilk belirti kirikla
ortaya ¢ikar. En yaygin klinik sonuglar vertebra, kalga ve distal radius kiriklaridir. Bu
kiriklar; agri, hareket kisitlhiligi, yasam kalitesinde diisiis ve ileri vakalarda mortalite
artis1 gibi ciddi sonuglara yol agabilmektedir (15).

Osteoporoz gelisimi; yas, cinsiyet, genetik faktorler, hormonal degisiklikler
(6zellikle menopoz sonrasi dstrojen azalmasi), yetersiz kalsiyum ve D vitamini alimu,
sedanter yasam tarzi, sigara ve alkol kullanimi gibi birg¢ok risk faktoriiniin bir araya
gelmesiyle hizlanabilmektedir (14).

Gilinlimiizde osteoporoz, artan yash niifusla birlikte 6nemli bir halk sagligi
sorunu olarak kabul edilmekte ve 6zellikle kadinlarda yasam boyu kirik riskini ciddi
sekilde artiran bir hastalik olarak degerlendirilmektedir. Heniiz kirik olusmayan ancak
diistik kemik kiitlesi ile karakterize asemptomatik donem “Osteopeni” olarak
adlandirilmaktadir (15).

1996 yilinda Amsterdam’daki Diinya Osteoporoz Kongresi’nde osteoporoz
tanim1 yeniden diizenlenmistir. Kemik yogunlugu, en hassas olgiilebilen ve kemik
giiciiyle giiclii iliskili parametre oldugu icin DSO osteoporoz tanimini KMY {izerinden
yapmistir. Buradaki tanimlamaya gore DEXA kullanilarak elde edilen degerlere ve

kirik varligina gore tanimlama yapilmaktadir.
2.5. Osteoporoz insidansi ve Epidemiyolojisi

Osteoporoz, diinya genelinde insan dmriiniin uzamasi ve yash niifusun artigiyla birlikte
ciddi bir halk sagligi sorunu haline gelmistir (17). Yasla birlikte kemik kiitlesindeki
azalma, osteoporoza bagl kirik riskini belirgin sekilde artirmaktadir. Literatiirde, 50
yas lizerindeki her iki kadindan birinin ve her bes erkekten birinin yagami boyunca en
az bir osteoporotik kirik gecirdigi bildirilmektedir (18). Bu kiriklar genellikle minimal
travmalar sonucu ortaya ¢ikmakta ve saglikli bir yetiskinde kiriga yol agmayacak

siddetteki darbelerle meydana gelmektedir (17).



Osteoporozun goriilme siklig1 cografi bolgelere gore degismekte olup, ABD’de
50 yag istii kadinlarin %15’inde osteoporoz saptanirken, bu oran 80 yas iistiinde
%70’e kadar ¢ikmaktadir. Menopoz sonrasi kadinlarin %30’unda osteoporoz, %35-
50’sinde ise osteopeni tanisi konulmaktadir (19).

Tiirkiye Osteoporoz Dernegi’nin yapmis oldugu “ Fractiirk ” ¢alismasina gore
50 yas st kadinlarin %12,7’si ve erkeklerin %7,5’1 osteoporoz tanisit almustir.
Osteoporoz prevalansi yasla birlikte artis gostermekte; 50-54 yas grubunda %#4 iken,
80 yas ve iizeri bireylerde %30’un iizerine ¢cikmaktadir. Ulkemizde kalga kirig1 riski
kadinlarda %15, erkeklerde ise %3,5 olarak bildirilmistir. Yagh niifusun artigiyla
birlikte 2035 yilina kadar kalca kirig1 vaka sayilarinin kadinlarda 49029’ a, erkeklerde
ise 14860’ a ulasmasi1 beklenmektedir (20). Vertebral kiriklar ise en sik rastlanan
osteoporotik kiriklar olup ¢ogunlukla belirti vermeden ilerlediginden epidemiyolojik
veriler sinirhidir. ABD’de 50 yas tizeri kadinlarda vertebra kirig1 insidansi yillik 1000
kisi basina 18 olup, kalca kiriklarinin ii¢ kat1 oranindadir (21).

Sonug olarak, osteoporoz ve bagh kiriklar tiim diinyada artis gostermekte; hem

bireysel saglik hem de saglik sistemleri {izerinde ciddi bir yiik olusturmaktadir (17).
2.6. Osteoporoz Simiflamasi ve Risk Faktorleri

Osteoporoz; etkilenen kemik yapisi, histolojik 6zellikleri, yerlesim yeri, yas grubu ve
nedenlerine gore farkli kategorilere ayrilabilmektedir (Tablo 2.1). Ancak klinik

uygulamada en yaygin olarak etiyolojik temelli siniflandirma tercih edilmektedir (22).



Tablo 2 1.0steoporoz Siniflamast

Siiflandirma Kriteri

Alt Gruplar / Agiklama

Etiyolojisine Gore

Primer Osteoporoz:

- Tip 1: Postmenopozal osteoporoz
(Ostrojen eksikligi)

- Tip 2: Senil osteoporoz (Yaslanmaya
bagli)

Sekonder Osteoporoz:

- Endokrin hastaliklar

- Gastrointestinal hastaliklar

- Kronik hastaliklar

- Tlag kullanimi

- Alkol, sigara, sedanter yasam

Yas Gruplarina Gore

- Cocukluk/geng eriskin osteoporozu
- Postmenopozal osteoporoz

- Senil osteoporoz

Lokalizasyonuna Gore

- Genellesmis osteoporoz (Tam iskelet
sistemi)
- Lokalize osteoporoz (Belirli kemik

veya bolge)

Tutulan Kemik Tipine Gore

- Trabekiiler kemik agirlikli (Omurga,
kalga, el bilegi)

- Kortikal kemik agirlikli (Uzun
kemikler)

Histolojik Goriiniime Gore

- Hizli kemik dongiilii osteoporoz
(Artmis kemik yikimi)
- Yavas kemik dongiilii osteoporoz

(Azalmis kemik yapimi)




Osteoporozda Etiyolojiye Gore Simflama
Osteoporoz, kemigin metabolik 6zelliklerini etkileyen faktorlerle birlikte

degerlendirilerek primer ve sekonder olarak iki sinifa ayrilmaktadir.
2.6.1. Primer Osteoporoz

Primer osteoporoz, herhangi bir altta yatan hastalik veya dis etken olmaksizin
ortaya ¢ikan osteoporoz tipidir. iki alt gruba ayrilmaktadir.
Tip 1 (Postmenopozal Osteoporoz): 75 yas altinda menopoz sonrasi donemde Gstrojen
eksikligine bagh gelisir. Genellikle trabekiiler kemik daha fazla etkilenir ve vertebra,
on kol gibi bolgelerde kirik riski artar. Osteoporozun en yaygin seklidir. Kemik kaybi
hizl1 olup buna bagli paratiroid hormon fonksiyonunda azalma ve buna sekonder D
vitamini metabolizmasinda azalma izlenir (19).
Tip 2 (Senil Osteoporoz): 75 yas lizerinde yaglanmaya bagli kemik yapiminin azalmasi
sonucu ortaya ¢ikar. Hem kortikal hem trabekiiler kemik kayb1 goriiliir ve genellikle
kalca, pelvis ve vertebra kiriklari ile kendini gosterir. Bu tip osteoporoz pelvis,
vertebra, tibia ve humerusta kirik riskini artirir. Ileri yasa bagh D vitamini iiretimi
azalir ve Ca emilimindeki azalmaya sekonder (ikincil) hiperparatiroidizm gelismesine
yol agmaktadir (19, 20).

Tip 1 ve Tip 2 osteoporozun karsilastirilmasi Tablo 2.2°de verilmistir.



Tablo 2 2.Tip 1 ve Tip 2 Osteoporozun Ozelliklerinin Karsilastirilmas1
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Ozellik Tip 1 (Postmenopozal Tip 2 (Senil
Osteoporoz) Osteoporoz)

Yas 51-75 >75 yas

Kadin/Erkek Oram 6:1 2:1

Bashica Nedeni Ostrojen azlig1 Kemik yapimindaki yasa

bagli azalma

Kirik Lokalizasyonu

Vertebra, distal 6n kol

Pelvis, vertebra, tibia,

aktivititesi artar)

humerus

Etkilenen Kemik Tipi Trabekiiler Kortikal ve trabekiiler
kemik

Kemik Kayip Hizi Yiiksek (osteoblast Diisiik (Osteoblast

aktivitesi azalir)

D Vitamini Diizeyi

Genellikle normal veya
hafif azalmis

Belirgin sekilde azalmig
(emilim azalmasi, yas
faktorii)

2.6.2. Sekonder Osteoporoz

Sekonder osteoporoz, altta yatan hastalik, ila¢ kullanimi1 veya yasam tarzina

bagli olarak gelisir (Tablo 2.3).

Osteoporoz, insidans1 giderek artan ve gelismis iilkelerde onemli bir halk

sagligl sorunu haline gelmistir. Hastaligin gelisiminde ¢esitli risk faktorleri rol

oynamakta olup, bu faktorlerin bilinmesi kemik kaybi ve kirikk olusum
mekanizmasinin anlagilmasina yardimeir olur. Risk faktorlerinin kontrol altina
alinmasi, osteoporozun yol actigi olumsuz sonuglarin 6nlenmesine katki saglar.
Ayrica, bu faktorler yiiksek risk grubundaki bireylerin erken donemde belirlenmesine
ve koruyucu tedavi uygulanacak hastalarin se¢imine olanak tanir. Bu risk faktorleri

Tablo 2.3’ te asagida verilmistir (21).
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Tablo 2 3.0steoporoz Risk Faktorleri

Risk Faktorii Aciklama

Cinsiyet Kadinlar, erkeklere gore daha yiiksek
risk altindadir.

Etnik Koken Afrikali Amerikalilarda risk daha diisiik;
Asyalilar, Hispanikler ve beyazlarda
daha yiiksektir.

Aile OyKkiisii Birinci derece akrabalarda osteoporoz

Oykiisti riski artirir.

Antropometrik (Viicut Olgiisii) Kiiciik ve ince yapili bireyler daha fazla
risk tasir.
Seks Hormonlari Amenore, menopoz, prematiir over

yetmezligi; erkeklerde hipogonadizm;
tirotoksikoz, hiperprolaktinemi riski
artirir.

Viicut Agirhg VKI (Viicut Kitle Indeksi) <17 olan

bireyler; anoreksiya nervoza;
malabsorptif bariatrik cerrahi gegirenler

yiiksek risklidir.

Kalsiyum ve D Vitamini Yasam boyu yetersiz kalsiyum ve D
vitamini alimi riski artirir.

Ila¢ Kullanim Glukokortikoidler, GnRH

antagonist/agonistleri, SSRI’lar,
tiazolidindionlar, aromataz inhibitorleri

riski artirir.

Yasam Tarzi Sedanter yasam, uzun siireli
immobilizasyon, sigara kullanimi, agir1

alkol alimi risk faktorudiir.

Ulkemizde gerceklestirilen bir ¢alismada, 730 postmenopozal kadmn
incelenerek osteoporozla iligkili klinik risk faktorleri degerlendirilmistir. En yaygin
risk faktorleri arasinda yetersiz gilines 15181na maruziyet (%53,3), sedanter yasam tarzi

(%52,9), eriskin (%45) ve cocukluk donemlerinde (%41) yetersiz kalsiyum alimai ile



12

ergenlik doneminde fiziksel aktivite eksikligi (%27) One c¢ikmistir. Calisma
sonucunda, yeterli giines 1s181ina maruz kalmanin, kalsiyumdan zengin beslenmenin ve
aktif bir yasam tarzinin postmenopozal osteoporozdan korunmada onemli bir rol

oynadig1 vurgulanmistir (21).
2.7. Kemik Yeniden Sekillenmesi (Remodelling)

Kemik dokusu, yapilanma (modelling) ve yeniden sekillenme (remodelling) adi
verilen iki temel siire¢ tizerinden siirekli bir dongii igerisindedir. Yapilanma siireci,
cocukluk déneminde aktif olup iskeletin biiylimesi ve bi¢im kazanmasindan olusur.
Remodelling ise, zamanla dayanikliligini yitiren kemik dokusunun yikilarak yerine
daha saglam yeni kemik yapisinin olusturulmasini saglayan siiregtir. Kortikal ve
trabekiiler kemikte eski kemigin yerini yenisinin alir. Ilk olarak kemik yiizeyinde
osteoklastlar aktive olup kemik yikimina baglar. Sonrasinda osteoblastlar tarafindan
osteoid olusumu ile mineralizasyonu tamamlanmaktadir. Kemik dongiisii higbir zaman
yalnizca yapim ya da yalnizca yikim seklinde gerceklesmez; her iki siire¢ de bir denge

igerisinde ilerler (11).
2.8. Osteoporotik Kemigin Ozellikleri

Osteoporoz, kemik kiitlesinin azalmast ve kemik dokusunun mikroyapisal
biitiinliiglinlin bozulmas sonucu kemik dayanikliliginda azalma ve kirik riskinde artis
ile seyreden kronik, dejeneratif ve sistemik bir iskelet hastaligidir. Kemigin zayifladig:
bu durumda, kirtk meydana gelen olgularda bile kemik mineral yogunlugu her zaman
belirgin sekilde diisiik olmayabilir. Ancak kemik mikromimarisindeki bozulmalarin
iskelet direncini azaltarak kirik riskini artirdig1 diistiniilmektedir (22).

Osteoporotik kemikte mikrotravmalarin birikimi ve yorgunluk hasarinin
artmas1 dnemli diger 6zelliklerdendir. Normal kemikte meydana gelen kiiciik hasarlar,
stirekli yenilenme dongiisiiyle onarilirken, osteoporotik kemikte bu siire¢ yavaslar
veya bozulur. Sonug olarak, mikro diizeyde biriken hasarlar kemigi kirilgan hale getirir
ve diisiik enerjili travmalarda bile kirik olusumuna zemin hazirlar. Ayrica osteoporotik
kemikte enerji emilim kapasitesi azalir. Yani gelen ylikii absorbe etme yetenegi diiger.
Bu nedenle osteoporotik kemik, basit bir diigme gibi minimal travmalarda bile

kirilabilir (22).
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2.8.1. Trabekiiler Biitiinliigiin Bozulmasi

Trabekiiler yapidaki diizensizlikler, trabekiiler incelme ve baglant1 kayiplari,
kemik dokusunun yiikk tasima kapasitesini azaltarak kemigin elastikiyetini ve
dayanikliligin1 kaybetmesine neden olur (22).

Saglikli trabekiiler kemik, yatay ve dikey plaklarin olusturdugu bal petegi
benzeri bir mimariye sahiptir. Osteoporoz siirecinde bu yap1 bozulur, saglam plaklar
incelerek cubuk benzeri yapilara déniisiir ve trabekiiler ag zayiflar. Ozellikle yatay
trabekiillerin kaybi, vertebralarin yiik tasima kapasitesinde ciddi azalmaya yol agarak

kirik riskini artirir (22).
2.8.2. Kortikal Porozitedeki Artis

Kortikal porozite, kemik kortekste yer alan havers kanallari, osteosit lakiinalar
ve rezorbe olmus bosluklarin boyutunu ve sikligini ifade eder. Geng yaslarda daha ¢ok
havers kanallarindan kaynaklanan bu bosluklar, yas ilerledik¢e artan kemik
dongiisiiyle birlikte ikincil havers sistemlerinin birikimi sonucu belirginlesir. Bu siireg,
kortikal kemikteki bosluk oranini artirarak kemik dayanikliligini azaltir ve osteoporoz

gelisimine zemin hazirlar (22).
2.8.3. Mikroskobik Hasar ve Yapisal Zayiflama

Omiir boyu mekanik yiike maruz kalan kortikal kemikte, zamanla molekiiler
diizeyde bozulmalar ve elastisite kayb1 gelisir. Bu mikroskobik hasar birikimi, yeniden
sekillenmeyi tetikler ancak siire¢ tamamlandiginda yapisal biitiinliik zayiflar. Siireg
ilerledik¢e kemikte kirilganlik artar ve osteoporotik kiriklarin temel zeminini olusturur

(22).
2.8.4. Sement Cizgilerinin Birikimi ve Zayiflik Noktalar:

Kemik yeniden sekillenmesi sonucu olusan sement ¢izgileri, eski ve yeni
kemik dokusu arasindaki sinir1 belirler. Zamanla bu ¢izgilerin sayisi artar ve kemik
icinde zayif noktalar olusturur. Yasla birlikte belirginlesen bu birikim, kemigin
mekanik dayanikliligin1 azaltarak kirik hattinin genellikle bu cizgiler boyunca

ilerlemesine neden olur (23).
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2.9. Osteoporozun Klinik Bulgular:

Osteoporoz, uzun yillar belirti vermeden ilerleyebilen asemptomatik seyreden bir
doneme sahiptir (13). Taramalarda ya da tesadiifen ortaya c¢ikabilir. Asemptomatik
donemde tan1 koyabilmek ciddi 6neme sahiptir. Hastaligin en belirgin klinik bulgusu,
diisiik enerjili travmalarla meydana gelen kiriklardir. En sik etkilenen bdlgeler
vertebralar, kalca ve distal 6n kol kemikleridir (20).

Vertebra kiriklari, genellikle kompresyon (¢okme) kiriklari seklinde olup ¢ogu
zaman sessiz seyreder ve tani konulamadan atlanabilir. Ancak ilerleyen donemlerde
ani geligen sirt ve bel agrilar ile kendini gosterebilir (24). Yeni gelisen bir vertebra
kirig1, hastay: takip eden yil i¢inde ikinci bir kirik acisindan ciddi risk altina sokar.
Postmenopozal kadinlarda yeni vertebra kirig1 gecirenlerin yaklasik %20’si, bir yil
icinde tekrar kirik yasamaktadir (14). Tekrarlayan vertebral kompresyon kiriklari,
hastada belirgin boy kaybina ve kifotik postiire yol agar. (25).

Osteoporotik kiriklarin en sik rastlanan belirtisi agridir. Akut vertebra kiriklar
ani baslayan, siddetli sirt ve bel agrisina neden olurken, kronik déonemde deformiteye
bagli stirekli agr1 gelisebilir (26). Kiriklara bagli agr1 ve deformiteler, hastalarin giinliik
yasam aktivitelerini sinirlayarak bagimliliga yol agar. Ozellikle kalga kiriklari, yash
hastalarda hareket kayb1 ve uzun siireli bakim ihtiyaci dogurur (13).

Coklu torasik vertebra kiriklari, toraks hacmini azaltarak restriktif akciger
hastaligina sebep olabilir (20). Ayn1 zamanda spinal deformiteler; kabizlik, abdominal
distansiyon, istahsizlik, erken doyma ve kilo kaybi gibi gastrointestinal sikayetlere yol
acabilir (25). Osteoporotik kiriklarin yol actigi agri, fiziksel kisithlik, goriiniim
degisiklikleri ve yasam kalitesinde diisiis ise hastalarda depresyon, anksiyete, 6zgiiven

kayb1 ve sosyal izolasyon gibi psikososyal sorunlara neden olabilmektedir (13).
2.10. Osteoporozda Radyolojik Tam ve Ol¢iim Yontemleri

Osteoporoz tanisi, kapsamli hasta gegmisinin sorgulanmasini, ayrintili fizik muayene
yapilmasimi, KMY oOl¢limlerini degerlendirme ve kiriklar1 tespit etmek igin
goriintiileme tekniklerinin kullanilmasini igerir. Osteoporotik kiriklarin tespitinde ise
gorsel ve kantitatif morfometrik yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Hastaligin
kantitatif degerlendirilmesi, kirik riskinin belirlenmesi ve tedavi siirecinin izlenmesi

temel olarak KMY ol¢iimleri tizerinden gerceklestirilmektedir (27).
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2.10.1. Standart Radyografiler

Osteoporozda kemik kaybinin radyografik bulgulari; artmis radyolusensi,
kortikal incelme, trabekiiler patern degisiklikleri, deformiteler ve kiriklar seklinde
ortaya ¢ikmaktadir. Kemik mineral igeriginin azalmasi sonucu, X 1sinlarinin
absorbsiyonu azalir ve bu durum daha radyolusen bir goriintliye neden olur (28).

Konvansiyonel radyografiler kemik kiitlesinden ziyade vertebradaki
osteoporotik kiriklari degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir.

Kemik rezorpsiyonu endosteal, periosteal ve intrakortikal bolgeler olmak {lizere
lic ana alandan gelisir. Subperiosteal radyolusensi ve uzunlamasina kortikal incelme,
radyografik olarak osteoporozun ilerledigini gosteren 6nemli bulgulardir. Trabekiiler
yapinin incelenmesiyle de osteoporotik kemikte diizenli kay1p tespit edilebilir (13).

Her ne kadar konvansiyonel iskelet radyografileri osteopeni tanisinda yetersiz
kalsa da, osteoporozun en belirgin klinik bulgusu olan kiriklar direkt radyografilerle
en iyi sekilde goriintiilenebilmektedir. Bu nedenle, kirik varligin1 saptamak ve yeni

kirik gelisimini izlemek i¢in direkt radyografik incelemeler mutlaka yapilmalidir (20).
2.10.2. Kemik Mineral Yogunlugu Olciim Yontemleri

Osteoporoz tanist ve kirik riskinin belirlenmesinde KMY o6l¢limleri temel
yontemlerdir. Bu 6lgiimler non-invaziv olup hem tan1 hem de tedavi takibinde giivenle

kullanilir.
2.10.2.1. Single Enerji X-Ray Absorbsiyometri (SEXA)

Calisma prensibi olarak X 151n1 kaynagi kullanir. Bu yontem, Single Photon
Absorbsiyometri ile benzer sekilde ¢aligmakla birlikte, radyoaktif iyot kaynag1 yerine
rontgen tiipi kullanilmasiyla ayrilir. SEXA 06zellikle 6n kol (radius-ulna) ve topuk
kemigi (kalkaneus) gibi yumusak doku kalinliginin minimal oldugu bdlgelerde tercih
edilmektedir. Bu sayede yumusak doku yanilgilart minimuma indirilmektedir. Olgiim
esnasinda hastanin maruz kaldig1 radyasyon dozu oldukga diisiiktiir (yaklasik 1 pSv).
SEXA, ozellikle tarama amacli uygulamalarda kullanilabilse de, merkezi iskelet

degerlendirmesindeki sinirlamalar1 nedeniyle klinik kullanimi giderek azalmistir (30).
2.10.2.2. Dual Enerji X-Ray Absorbsiyometri (DEXA)

Klinik rutin kullanima 1987 tarihinde giren DEXA, giiniimiizde osteoporoz

tanist ve kirik riskinin degerlendirilmesinde altin standart yontem olarak kabul
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edilmektedir. DEXA, iki farkli enerji seviyesinde X 111 kullanarak cift enerjili X
isinlarinin kemik tarafindan absorbsiyon sonrasi kalan radyasyon ile KMY o6l¢iimiine
dayanir. Farkli enerji diizeyleri sayesinde yumusak doku ve kemik ayrimi net bir
sekilde yapilabilmekte, bu da yontemin dogrulugunu artirmaktadir (30). Burada ¢ift
enerji kullanilmasinin nedeni ise komsu yumusak doku planlarinin 6l¢iimleri
etkilemesini 6nlemek igindir.

DEXA ile lomber vertebra, pelvis, on kol ve tiim viicut bolgelerinde dlgiim
yapilabilmektedir. Olgiimler iki boyutlu olup, lomber vertebrada anteroposterior (6n-
arka) veya lateral (yan) seklinde ve proksimal femurda gerceklestirilmekte olup
sonuclar gram/cm? cinsinden ifade edilir. En 6nemli avantajlarindan biri, diisiik
radyasyon dozu (1-5 mSv) ile kisa siirede giivenli dl¢iim yapilabilmesidir. Lomber
vertebranin AP (6n-arka) DEXA taramasi, diisiik radyasyon dozu ve yiiksek
tekrarlanabilirlik 6zellikleriyle 65 yas alt1 bireylerde kullanim i¢in uygundur. Ancak
geng popiilasyonda osteoporoz tanisinin gézden kagma riskini azaltmak amaciyla,
rutin DEXA incelemelerine femur DEXA taramasi da mutlaka eklenmelidir (31).

Vertebranin tipik klinik degerlendirmesi L1-L4 seviyelerindeki ortalama
degerdir. Tipik olarak, gegerli bir 6l¢iim elde etmek i¢in dort vertebradan en az ikisinin
dahil edilmesi gerekir (30).

Ozellikle ileri yas hastalarda goriilen osteofitler, skleroz gibi dejeneratif
degisiklikler ve kalsifikasyonlar yanlis yliksek KMY o6l¢iimlerine yol acabilecegi i¢in,
bu olgularda lateral vertebra DEXA 6l¢timleri 6nerilmektedir (30, 31).

2.10.2.3. Kantitatif Bilgisayarh Tomografi (QCT)

QCT, KMY’yi ili¢ boyutlu olarak degerlendiren ileri bir goriintiilleme
yontemidir. Geleneksel DEXA Olgiimlerinden farkli olarak, QCT yontemi ile
trabekiiler ve kortikal kemikler ayr1 ayr1 analiz edilebilir. Bu 6zellik, QCT'yi 6zellikle
trabekiiler kemik kaybinin erken saptanmasi acisindan 6nemli kilmaktadir (20).

Olgiimler genellikle L1-L4 vertebra korpuslarinin orta kesiminden alinir ve
kalsiyum hidroksiapatit i¢cerigi mg/ml cinsinden ifade edilir. QCT ile yapilan 6l¢iimler
ic boyutlu voliimetrik oldugu i¢in, gr/cm? olarak ifade edilen DEXA oOl¢limlerinden
daha dogru sonuglar verebilmektedir. QCT, KMY o6l¢iimiinde hassasiyet agisindan
bliyiik avantajlar sunsa da, yiiksek maliyet ve radyasyon dozu nedeniyle klinik

kullanimi DEXA kadar yaygin degildir. Ozellikle yash hastalarda dejeneratif


https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/vertebra
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degisiklikler nedeniyle DEXA Ol¢iimlerinin giivenilir olmadigr durumlarda, daha

dogru sonugclar elde etmek amaciyla tercih edilmektedir (31).
2.10.2.4. Kantitatif Ultrasonografi (KUS)

KUS, osteoporoz taramalarinda kullanilan, radyasyon icermeyen non-invaziv
bir yontemdir. KUS, kemik dokudan gecen ultrasonik ses dalgalarinin hizint ve
zayiflamasini dlgerek kemik kalitesi ve KMY hakkinda dolayli bilgi saglar (31).

KUS yontemiyle genellikle falankslar, kalkaneus, radius ve tibia gibi periferik
iskelet bolgeleri degerlendirilir. Bu bolgelerde kemik yogunlugu yaninda kemik
elastisiyeti ve mikroyapisi da kismen degerlendirilebilmektedir (31).

KUS yontemi; tasinabilir cihazlarla kolay uygulanabilmesi, radyasyon
icermemesi, diisitk maliyetli olmas1 ve kemik kalitesi ile elastisite hakkinda bilgi
verebilmesi  acisindan  avantajlidir.  Ancak, merkezi iskelet sistemini
degerlendirememesi, tanisal dogruluk ve tekrarlanabilirliginin DEXA’ya gore diisiik
olmast ve KMY yerine kemik 6zelliklerini dolayli dlgmesi 6nemli dezavantajlaridir

(20, 31).
2.10.2.5. Mikro Bilgisayarh Tomografi (nCT)

Kemik dokusunun ii¢ boyutlu yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilenmesini saglayan
ileri bir goriintiileme teknigidir. Bu yontem, X 1sinlarinin kemikten gecisi sirasinda
olusturdugu seri goriintiilerin bilgisayar ortaminda birlestirilmesiyle 15-30 mikrometre
hassasiyetinde kesitler elde edilmesini saglar (31).

uCT ile kemik hacmi/doku hacmi orani, trabekiil kalinligi, trabekiil sayisi,
trabekiiller arast mesafe gibi kantitatif parametreler 6l¢tilebilir. Bu sayede, osteoporoz
gibi metabolik kemik hastaliklarinda trabekiiler yapinin zayiflamasi, seyreklikte artis
ve mikromimarideki bozulmalar ayrintili sekilde degerlendirilebilir (31).

En 6nemli avantaji, kemik yapinin ii¢ boyutlu olarak degerlendirilmesi ve
trabekiiler kemikte meydana gelen kiigiik degisiklikleri dahi tespit edebilmesidir.
Ancak, yontem genellikle in vitro ¢calismalarda ve deneysel modellerde kullanilmakta
olup klinik kullanimi simurli kalmaktadir. Ayrica yiiksek maliyet ve radyasyon dozu

yontemin dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir (20).
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2.10.2.6. Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG)

MRG, klasik KMY 0l¢iim yontemlerinden farkli olarak kemik kalitesi, mikro
mimari biitiinlik ve kemik iligi yag oran1 gibi parametreleri de degerlendirebilme
avantaji sunar. Yapilan ¢alismalar, osteoporotik hastalarda KMY azaldikga vertebral
kemik iligi yag oraninin arttigini ortaya koymustur. Bu nedenle MRG, kemik iligi
yaglanmasi ve trabekiiler kemikteki yapisal degisikliklerin tespitinde 6nemli bir aragtir
(31).

Son yillarda gelistirilen tekniklerle birlikte MRG’den elde edilen L1-L4
vertebra sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) 6l¢iimleri kullanilarak osteoporoz tanisinda M-
skoru hesaplanabilmektedir. M-skoru, DEXA’daki T-skor mantigiyla olusturulmus
olup, MRG sinyal degerlerinin normal popiilasyona gore standardize edilmesiyle elde
edilmektedir (20, 32)

MRG, osteoporozda kemik kalitesi ve mikro yapisal degisikliklerin
degerlendirilmesinde degerli bir yontem olup, 6zellikle ileri diizey arastirmalarda ve

spesifik klinik durumlarda tercih edilmektedir (20).
2.11. Osteoporoz Taramasi ve DEXA Sonuc¢larinin Yorumlanmasi

Yaslt niifusun artmasi ile saglik harcamalarinin artmasi ve bunun sonucunda
osteoporotik kiriklarin ekonomik maliyet artisina sebep olmasi saglik sistemi igin
onemli problemdir. Ozellikle kalga kiriklar1 olmak iizere osteoporotik kiriklar, yasam
kalitesindeki diisiis ve kronik agr1 dnemli bir sorundur. Bu sebeple osteoporoza yonelik
tarama ve tedavi baglanmasi bu agidan 6nemli rol oynamaktadir (2, 31).

DSO, osteoporoz tanisinda temel kriter olarak DEXA ydntemiyle lomber
vertebra, proksimal femur veya 6n koldan 6lclilen KMY degerlerini esas almaktadir.
Ancak kemik dansitometrisiyle ilgili uygulamalar, iilkelerin saglik politikalarina ve
DEXA cihazlarmin erisilebilirligine bagli olarak degiskenlik gosterebilir. Tarama
amaciyla DEXA genellikle lomber omurga ve kalga bolgesinden yapilir. Bu bolgeler
osteoporotik kiriklarin en sik goriildiigli anatomik alanlar olmasi nedeniyle tanisal
duyarliligr yiiksek kabul edilmektedir. Uluslararasi Klinik Dansitometri Dernegi
(ISCD), 2023 yi1linda KMY 6l¢iimiine yonelik endikasyonlar1 iceren giincel bir kilavuz
yayimlamistir (Tablo 2.4).
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Tablo 2 4.ISCD Kemik mineral yogunlugu 6l¢iim endikasyonlari

65 yas ve lizerindeki tiim kadinlar

65 yas alt1 postmenopozal kadinlarda, asagidaki risk faktorlerinden biri varsa:
- Diisiik viicut agirlig

- Onceki kirik

- Yiiksek riskli ila¢ kullanimi1

- Kemik kaybiyla iligkili hastalik veya durum

Menopoz gegis donemindeki kadinlarda diistik viicut agirhigi, kirik 6ykiisii veya

yiiksek riskli ila¢ kullanim1 gibi klinik risk faktorlerinin varlig

70 yas ve tizerindeki tiim erkekler

70 yas alt1 erkeklerde, asagidaki risk faktorlerinden biri varsa:
- Diisiik viicut agirligi

- Onceki kirik

- Yiiksek riskli ila¢ kullanimi1

- Kemik kaybiyla iliskili hastalik veya durum

Kirilganlik kirig1 gecirmis erigkin bireyler

Diisiik kemik kiitlesi veya kemik kayb ile iliskili hastaligi veya durumu olan

eriskin bireyler

Kemik kaybiyla iliskili ila¢ kullanan erigkin bireyler

Farmakolojik tedavi planlanan bireyler

Tedavi gérmekte olan bireylerde tedavi etkinligini izlemek amaciyla

Kemik kayb1 saptanmis ve tedavi ihtimali bulunan, heniiz tedavi almayan bireyler

DEXA yontemi, yalmizca KMY 6l¢limii saglamakla kalmaz; ayn1 zamanda T-
skoru ve Z-skoru gibi tanisal parametreler de sunar (27).
T-skoru, bireyin kemik yogunlugunu, saglikli gen¢ bir yetiskin popiilasyondaki
ortalama degerle karsilastirarak standart sapma cinsinden ifade eder. Z-skoru ise
kisinin kemik yogunlugunu, yas ve cinsiyet acisindan kendisine uygun referans
grubuyla kiyaslar (Tablo 2.5).

T-skoru, ozellikle postmenopozal kadinlar, 65 yas alti kadinlar ve 50 yas
tizerindeki erkekler i¢in anlamli bir degerlendirme 6l¢iitiidiir. Buna karsilik, ¢ocuklar,
premenopozal saglikli kadinlar ve 50 yas alt1 erkek bireylerde T-skorunun kullanimi

onerilmez. Bu gruplarda tan1 i¢in Z-skoru kullanilmalidir. Z-skoru —2'nin altindaysa,
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kemik kiitlesinin "yasa gore beklenenden diigiik" oldugu, —2'min {izerinde olmasi
durumunda ise "yas grubuna uygun sinirlar icinde" oldugu seklinde degerlendirilir. Bu

siniflandirma, ISCD tarafindan 6nerilen Olglitlere dayanmaktadir (31).

Tablo 2 5.T-skoru ve Z-skorunun tanimlari

Parametre Tamm Formiil

T-skoru Hastanin KMY ’sinin, | Hastanin KMY — Geng
saglikli geng bir | popiilasyon ortalama
poplilasyonun KMY / Geng popiilasyon
ortalamasiyla SS
kiyaslanmast

Z-skoru Hastanin KMY ’sinin, aym1 | Hastanin KMY - Yas
yas ve cinsiyetteki | grubuna uygun ortalama
bireylerin  ortalamasiyla | KMY / Aym  yas
kiyaslanmasi grubunun SS

DEXA ile 6l¢iilen KMY, osteoporoz tanisinda altin standarttir. Ancak yalnizca
KMY, kemik kirilganlig1 hakkinda yeterli bilgi sunmayabilir. Bu nedenle arastirmalar,
kemik kalitesini degerlendirebilecek yeni biyobelirtecler ve ileri goriintiileme
yontemlerine odaklanmaktadir. Bu parametreler, hem kirik riskinin belirlenmesinde

hem de tedavi yanitinin izlenmesinde kullanilabilir (27).
2.12. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka (YZ), makinelerin insan zekasina benzer sekilde diisiinmesini,
O0grenmesini, akil yiirlitme, problem ¢dzme ve karar verme gibi bilissel islevleri
gerceklestirebilen sistemlerin gelistirilmesini amaglayan bir bilim alanidir. Diger
ifadeyle YZ, bilgisayarlarin insan benzeri gorevleri yerine getirebilmesini saglayan
genel bir ¢ergevedir (33).

YZ, geleneksel programlama yaklasimlarindan farkli olarak, verilerden
ogrenebilen ve bu 6grenmeleri daha dnce gormedigi yeni verilerle karsilastiginda
tahminde bulunarak veya karar vererek genelleyebilen algoritmalara dayanir.

Gilintimiizde YZ; saglik, finans, egitim, miithendislik gibi bir¢ok sektorde yaygin olarak
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kullanilmaktadir. Tipta 6zellikle goriintileme alaninda tani, siniflandirma ve risk
tahmini gibi bircok asamada YZ temelli ¢oziimlere bagvurulmaktadir. BT (Bilgisayarl
Tomografi), MR, DEXA ve rontgen gibi yontemlerden elde edilen biiyiik hacimli
goriintii verileri, yapay zeka teknikleri sayesinde daha hizli, dogru ve objektif bigimde
analiz edilebilmektedir. (33).

Bu iist kavram (YZ) altinda yer alan makine dgrenmesi (MO) ve onun bir alt
disiplini olan derin 6grenme (DO), son yillarda dzellikle tibbi gériintiileme gibi yiiksek
veri yogunluklu alanlarda 6nemli uygulama alani bulmustur. YZ, kural tabanl
sistemlerden makine 6grenmesine kadar ¢esitli alt yaklasimlar1 kapsar (34). Yani tiim
derin 6grenme sistemleri makine 6grenmesi kapsamindadir; tiim makine 6grenmesi de

yapay zeka alaninin bir pargasidir (Sekil 2.1).

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 2 1.Yapay zeka, makine ve derin 6grenmeleri arasindaki iligki

2.12.1. Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenmesi, YZ'nin bir alt alan1 olup, drneklerden anlamli desenler
cikarabilme 6zelligi sayesinde bilgisayar sistemlerinin agik sekilde programlanmadan
verilerden 6grenmesini saglar (Sekil 1). Tan1 koyma siireclerinde giiclii bir arag¢ olarak
kullanilabilse de, yanlis uygulamalara da acik bir yontemdir. Son yillarda makineler,

cok karmasik oldugu diisiiniilen gorevleri 6grenme ve hatta ustalikla yerine getirme
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becerisi gostermistir. Bu gelismeler, makine 6grenmesi algoritmalarinin bilgisayar
destekli tan1 ve karar destek sistemleri igerisinde son derece yararli bilesenler
olabilecegini ortaya koymustur. MO algoritmalari, etiketli veya etiketsiz veriler
lizerinden Oriintliler 6grenerek tahminleme veya siniflandirma gorevlerini yerine

getirir (35, 37).

Tibbi goriintiileme alaninda, MO sistemlerinin gelistirildigi temel gorevler
arasinda goriintli siniflandirma, segmentasyon, nesne tanima ve 6l¢glim yapma gibi
islemler yer alir. Ornegin, bir gériintiiniin normal ya da anormal olup olmadigini
belirlemek, bir tiimoriin malign (kotii huylu) ya da benign (iyi huylu) olup olmadigini
saptamak veya bir organin hacmini 6lgmek bu sistemlerle gerceklestirilebilir. Bir
makine Ogrenmesi algoritmasi, belirli bir veri kiimesine bu verilerle ilgili bazi
bilgilerle birlikte uygulanirsa, algoritma bu egitim verilerinden &grenme
gerceklestirebilir ve edindigi bilgiyi yeni veriler lizerinde tahmin yapmak igin
kullanabilir. Eger algoritma, parametrelerini optimize ederek performansini
artirabiliyorsa yani test vakalarinin daha fazlasimi dogru siniflandirabiliyorsa bu
durumda o gorevi “6grenmis” sayilir. Gegmiste, makine 6grenmesi algoritmalarinin
basarili olabilmesi icin eksiksiz verilere ihtiyag vardi. Tek bir veri noktasinin eksikligi
bile O6grenme siirecinin basarisiz olmasma sebep olurdu. Ancak giliniimiizdeki
algoritmalar, eksik verilerle calisabilme yetisine sahiptir. Hatta bazi sistemler,
O0grenme asamasinda bilingli olarak verilerde bosluklar olusturarak modelin daha

dayanikli hale gelmesini saglayabilir (37).

2.12.1.1. Makine Ogrenmesinde Bilinmesi Gereken Temel Kavramlar

Makine 6grenmesinde sikca kullanilan bazi terimler, radyologlar veya klinik
calisanlar i¢in yabanci olabilir. Asagida yer alan anahtar kavramlar, makine
Ogrenmesinin nasil ¢alistigin1 anlamaya yardimer olacaktir (37):

o Smflandirma: Piksel gruplarma etiket atanmasi islemidir. Ornegin
segmentasyon algoritmasi ile gorlintiiniin bir kismi “timdér”  olarak
isaretlendikten sonra, siniflandirict bu alanin 1yi huylu mu yoksa kétii huylu

mu oldugunu belirlemeye calisir.
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Model: MO sistemi tarafindan 6grenilen agirliklar veya karar noktalar:
kiimesidir. Model bir kez ogrenildikten sonra, bilinmeyen bir Ornege

uygulanarak onun hangi sinifa ait oldugu tahmin edilebilir.

Algoritma: Egitim verilerinin Ozelliklerine dayanarak simif tahmini

yapabilecek en uygun modeli olusturmak i¢in uygulanan adimlar biitiintid{ir.

Etiketli Veri: Her bir 6rnegin (6rnegin goriintiilerin) dogru yanitla birlikte
verildigi veri kiimesidir. Bu yanit, bir tiimoriin sinirlar1 ya da varligi veya tiirii

olabilir.

Egitim: Algoritmanin, yanitlar1 (etiketleri) igeren 6rnek verilerle beslendigi
stirectir. Bu agsamada modelin agirliklart glincellenir ve belirli bir performans

diizeyine ulasilana kadar siire¢ devam eder.

Dogrulama Kiimesi: Egitim sirasinda kullanilan veri kiimesidir. Bazi

kaynaklarda dogrudan “egitim kiimesi” olarak da gecebilir.

Test Etme: Performansi test etmek amaciyla kullanilan ve daha Once
algoritmanin goérmedigi ayr1 bir veri kiimesidir. Egitim verilerine ait
ozelliklerin 6grenilmesi durumunda bu test seti modelin genelleme yetenegini
Olcer. “Dogrulama” ve “test” terimleri bazi1 kaynaklarda karisik sekilde
kullanilabilmektedir. Bu fark, genellikle miihendislik ve istatistiksel
yaklagimlar arasindaki farkliliktan kaynaklanir. Bu yilizden terimlerin nasil

kullanildig: agikga belirtilmelidir.

Diigiim: Bir sinir ag1 i¢inde iki veya daha fazla girdi ile ¢alisan ve bir
aktivasyon fonksiyonu iceren birimdir. Girdiler toplanir, belirli bir esik ve

fonksiyon yardimiyla ¢iktiya dontistiiriliir.

Katman: Belirli sayida diiglimden olusan yapidir. Her katman, bir 6nceki
katmanin ¢iktisini alir ve bir sonraki katmana giris saglar (ilk veya son katman

degilse).

Agirhiklar: Her girdi 6zelligi belirli bir katsay1 (agirlik) ile carpilir. Egitim

siirecinde bu agirliklar, en iyi model elde edilene kadar giincellenir.
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« Segmentasyon: Bir goriintiiniin belirli bélgelere ayrilmasi islemidir. Ornegin,
tiimdr segmentasyonu sirasinda tiimoriin nerede basladigini ve nerede bittigini
belirleme siireci gergeklestirilir. Ancak bu silire¢ her zaman o bolgenin timor
olduguna karar verilmesini i¢cermez. Bu teknik genellikle goriintiiniin bir
boliimiiniin kontrast tutan tiimor ve baska boliimiiniin kontrast tutmayan timor
oldugunu belirlemek i¢in bir siniflandiricr ile birlikte kullanilir.

e Ozellikler: Bir 6rnegi temsil eden sayisal degerlerdir. Tibbi goriintiiler s6z
konusu oldugunda, bu o&zellikler piksel degerlerinin kendisi, kenar
belirginlikleri, bir bodlgedeki piksel degerlerindeki varyasyonlar olarak
siralanabilir. Ayrica, hasta yasi veya bir laboratuvar testinin pozitif ya da
negatif sonucu gibi goriintii dis1 6zellikler de kullanilabilir

e Asirt Ogrenme: Bir siniflandiric, sadece egitim verisindeki drneklere ¢ok
fazla uyum sagladiginda ve gergek verilerde genelleme yapamadiginda, bu
durum asir1 6grenme olarak adlandirilir. Genel bir kural olarak egitim veri
kiimesinde bulunan Ornek sayisinin, algoritma tarafindan kullanilan
parametrelerin veya degiskenlerin sayisindan ¢ok daha fazla olmasi gerekir

(37).
2.12.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine sistemlerinin yayginlasmasinda donanim teknolojilerindeki ilerlemeler
oldukea etkilidir. Ozellikle grafik islem birimleri, paralel hesaplama giicii sayesinde
MO ve DO algoritmalarini cok daha hizli ¢alistirabilmektedir. Bu algoritmalar, 6zellik
agirliklarini ayarlama bigimleri ve veriye dair varsayimlari agisindan farklilik gosterir.
Bunun sonucunda, daha karmasik ve daha derin sinir ag1 mimarileri kullanilarak
yiiksek performansli sistemler gelistirilebilmistir (37).

Makine 6grenmesinde, 6zelliklerin agirliklarini belirlemek i¢in kullanilan pek
cok algoritma mevcuttur. En temel 6rneklerden biri olan yapay sinir aglar1 (YSA),
insan beynindeki ndronlardan esinlenerek gelistirilmistir. Bu aglar, giris katmanindan
c¢ikt1 katmanina kadar ¢ok sayida baglantili diigiimden olusur. Her diigiim, kendisine
gelen sinyalleri isler ve sonucu bir sonraki katmana iletir. Bu yapi, sinyallerin beyinden
kaslara iletilmesi siirecine benzetilebilir. Ancak geleneksel YSA yapilari sinirh
derinlige sahipti ve bu nedenle karmasik gorevlerde diisiik basar1 gosteriyordu. Bu

durum, 2000’1 y1illarin baslarinda bu yapilarin terk edilmesine neden oldu. Fakat daha
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sonra gelistirilen DO mimarileri (6rnegin, konvoliisyonel sinir aglart), bu siirlamalar

asarak ¢cok katmanli 6grenme modellerini miimkiin kild1 (37).
2.12.1.3. Egitim ve Test Siireci: Ogrenme Asamasi

Denetimli MO, her bir smifin rneklerine dayal1 olarak egitilen algoritmalar
kullanir. Bu 6grenme bi¢iminde, siniflandirilacak her kategori icin yeterli sayida
etiketli ornek gerekmektedir. Bu durumda siklikla karsilasilan temel sorulardan biri,
“Her bir smif i¢in ka¢ o6rnek verilmelidir ki model bu simiflar1 dogru bigimde
Ogrenebilsin?” seklindedir. Hem insanlar hem de algoritmalar i¢in 6rnek sayisinin az
olmasi, bir nesnenin ayirt edici 6zelliklerini tanimay1r ve dogru smiflandirmay1
zorlagtirabilir. Ancak ihtiya¢ duyulan 6rnek sayisi, siniflar arasindaki ayirt edicilik
diizeyine bagli olarak degiskenlik gosterir. Egitim verisinin cesitliligi ve temsil giicii,

modelin genelleme basarisin1 dogrudan etkiler (37, 38).
2.12.1.4. Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi modellerinin giivenilirligini 6lgmek icin siklikla kullanilan
yontemlerden biri capraz dogrulamadir. Ozellikle veri kiimesinin smirli oldugu
durumlarda, bu yontem modelin genel performansini daha dogru bir sekilde
degerlendirmeye olanak saglar. Capraz dogrulama, verilerin egitim ve test alt
kiimelerine boliinerek modelin farkli 6rnekler lizerinde defalarca denenmesini igerir.
Bu sayede modelin asir1 6grenme (overfitting) riskine kars1 dayanikliligi test edilebilir
(37, 38).

Capraz dogrulama siireci temel olarak su adimlardan olusur:

1. Veri kiimesi, egitim ve test olarak ikiye ayrilir.

2. Egitim kiimesiyle model egitilir.

3. Test kiimesiyle modelin dogrulugu degerlendirilir.
4. Bu adimlar, farkli veri alt kiimeleriyle tekrarlanir.

En yaygin yontemlerden biri olan “bir tanesini digarida birakma”, her iterasyonda
(tekrarlama) yalnizca bir 6rnegin test i¢in ayrildig1 ve kalan tiim verilerin egitimde
kullanildig: bir yaklasimdir. Bu yontem dogruluk tahmini agisindan yiiksek hassasiyet
saglasa da, her tekrar i¢in farkli bir model olusturuldugundan tek bir nihai model

iiretilememektedir (37).
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2.12.2. Derin Ogrenme Nedir?

Son yillarda gelisen derin 6grenme yaklasimlari, 6zellikle tibbi goriintiilleme
alaninda makine 6grenmesine yeni bir boyut kazandirmistir. DO makine dgrenmesinin
bir alt dal1 olup ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden anlamli temsiller
ogrenir. Geleneksel MO yaklasimlarinda, miihendisler tarafindan belirlenen ve
genellikle dokunun yogunlugu, kenar kontrasti, histogram ozellikleri gibi simnirh
sayidaki Oznitelikler ¢ikarilirdi. Ancak bu yaklasim, onemli bilgilerin gézden
kagirilmasina veya genellenebilirligin azalmasina neden olabilmekteydi (39).

En cok kullanilan derin 6grenme mimarileri:

o Derin sinir aglar1 (DSA)

o Otomatik kodlayicilar

e Derin boltzmann makineleri

e Konvoliisyonel (Evrisimsel) sinir aglari (KSA)

2.12.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Mimarisi

Beyinde ndronlar, kimyasal ve elektriksel sinapslar araciligiyla bilgi aligverisi
yapar. Elektrokimyasal sinyaller, sinaps bolgesinden dendritler araciligiyla hiicre
govdesine dogru iletilir. Belirli bir uyarilma esigi asildiginda, hiicre aksonu {izerinden
komsu noronlarla olan sinapslara bir aktivasyon sinyali gdnderir. Bu paradigma
temelinde, néron aglar1 karmagik sinyalleri kodlayabilir; 6rnegin, gorsel korteksteki
bir néron hiyerarsisi, bagimsiz gorsel reseptorlerden gelen sinyalleri birlestirerek
kenarlar algilayabilir.

Konvoliisyonel sinir ag1, goriintii isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda
devrim niteliginde basarilar elde eden, derin 0grenmeye dayali yapay sinir agi
mimarilerinden biridir. Bu mimariler, 6zellikle tibbi goriintii analizi gibi yiiksek
hassasiyet gerektiren alanlarda, kemik mineral yogunlugu Ol¢iimii, osteoporoz
taramasi, timor tespiti ve organ segmentasyonu gibi gorevlerde yaygin sekilde
kullanilmaktadir (2). KSA’nin en biiylik avantaji, geleneksel makine O0grenmesi
algoritmalarinin aksine, elle 6znitelik ¢ikarimina ihtiya¢ duymamalaridir. KSA, hangi
ozelliklerin 6nemli oldugunu 6grenme siirecinde kendisi belirler. Bu sayede insan
yanliligindan uzak, daha tarafsiz ve giiglii modeller olusturulabilir (2). KSA,

goriintiilerdeki kenar, kose, doku ve desen gibi uzamsal (mekansal) iliskileri
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koruyarak, ¢ok katmanli filtreleme islemleriyle yiiksek seviyeli soyutlamalar olusturur
(39). Bu sayede model, siniflandirma gorevini yerine getirebilmek i¢in gerekli olan
karmasik yapilar1 kendiliginden 6grenebilir. Bu sayede giris katmanindan ¢ikis
katmanina kadar her katmanda goriintii ile ilgili znitelikler 6grenilmis olur. DO
sistemleri, klasik MO yaklagimlarina kiyasla daha fazla veriye ihtiya¢ duysa da, biiyiik
veri kiimeleriyle egitildiginde insan performansina yakin, hatta daha iyi sonuglar
verebilmektedir (2, 36, 37). KSA, geleneksel sinir aglarina benzer ama girdilerin
geometrik iligkisini (6rnegin bir goriintiinilin satir ve siitun yapisini) dikkate alir (37,
40).

Konvoliisyonel Sinir Aglari, her biri belirli bir isleve sahip katmanlardan olusur (Sekil

2.2.). Bu katmanlarin temel 6zellikleri ve islevleri Tablo 2.6’da 6zetlenmistir.
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Tablo 2 6.Konvoliisyonel sinir aglar1 katmanlari (40, 41)

Katman Tiirii

Aciklama

Giris Katmam

Aga giren ham goriintii verisinin (6rnegin 224x224 piksellik bir

X-ray) modele verildigi katmandir.

Konvoliisyon | Gorsel 6zellikleri (kenarlar, dokular, egriler gibi) yakalamaya

Katmani yonelik filtrelerin (kernel) uygulandigi katmanlardir. Her filtre,
goriintiide belirli bir 6zelligi 6grenmek i¢in egitilir. Derinlik
arttikca soyut 6zellikler yakalanabilir. Goriintii izerinde dolasan
kerneller ile temel Ozellikler ¢ikarilir.

Aktivasyon Negatif degerleri sifira, pozitifleri kendisine esitler. Aktivasyon

Katmani fonksiyonlari, ReLU(dogrultulmus dogrusal {inite) gibi her
evrisim isleminden sonra dogrusal olmayan doniisiimler
uygulayarak modelin daha karmasik iliskileri 6grenmesini
saglar. Ogrenme siirecini hizlandurir.

Havuzlama Ozellik haritalarin1 kiigiiltiir (6rnegin 4x4’ten 2x2’ye). Bdylece

Katmam modelin islem yiikii azalir ve 6nemli bilgiler korunur.
Konvoliisyon ¢iktilarindaki en giiglii cevabi alir.

Dropout Asir1 6grenmeyi Onlemek icin baglantilar rastgele devre dist

Katmani birakir. Boylece ag lizerinde yalnizca gergekten 6nemli
baglantilar1 6grenmeye zorlanir.

Tam Son katmandir. Elde edilen 6zellikleri kullanarak nihai (6rnegin

Baglantih “osteoporoz var m1?”) siniflandirmay1 yapar. Softmax

Katman fonksiyonu ile her smif i¢in olasilik dagilimi yapar.
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Sekil 2 2.Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Mimarisi Ornegi (41)

2.12.2.2. Transfer Ogrenme Modelleri

Transfer 6grenme, derin 6grenme alaninda son yillarda 6zellikle veri setlerinin
siirli oldugu durumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Transfer 6grenme, biiyiik
bir veri kiimesi tizerinde kisa zamanda dogru modeller olusumunu saglayarak énceden
egitilmis biiyiik veri seti kullanimi ile benzer bir gorev i¢in farkli veri kiimesine
uygulanan derin 6grenme yaklagimidir. Onceden egitilmis modeller daha hizh
ogrenmeyi saglayarak daha biiyiik verilerin kullanilmasimi saglar. Ozellikle tibbi
goriintiileme gibi biiytik, etiketlenmis veri setlerinin temin edilmesinin zor oldugu
alanlarda transfer 6grenme modelleri, sinirli veri ile yiiksek dogruluk saglamak
acisindan biiylik avantaj sunmaktadir. Bu yontem, modelin bir problemde 6grendigi
ozellikleri bagka bir probleme aktararak yiiksek performans elde edilmesini saglar.
EfficientNet-B7, AlexNet ResNet, VGG, DenseNet ve MobileNet gibi cok sayida
egitilmis model vardir (42).

EfficientNet-B7, temelini KSA mimarisinden alan, parametre ve hesaplama
verimliligi agisindan optimize edilmis serinin en biiylik derin 6grenme modelidir.
Geleneksel KSA’da oldugu gibi EfficientNet-B7 de konvoliisyon, havuzlama,
aktivasyon fonksiyonlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi temel bilesenleri igerir.
Bununla birlikte, bu yapilarin her biri daha verimli hale getirilmis (42). Bu yontemde,
modelin genislik, derinlik ve girdi ¢oziiniirliigli, birlikte ve dengeli bir sekilde
artirllarak yiiksek dogruluk ve verimli hesaplama avantaji saglar. EfficientNet-B7'nin

mimarisi, klasik konvoliisyon katmanlarinin yerine daha hesaplama dostu
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konvoliisyonlar kullanarak parametre sayisimi azaltir ancak performansi degismez
(42).

AlexNet, derin O6grenme devrimini baslatan modellerden biridir. Genelde
goriintii siiflandirma problemlerinde ilk tercih edilen temel modellerden biridir.
AlexNet, goriintii siniflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir KSA modelidir.
Model, toplamda 8 katmandan olusur: 5 konvoliisyonel katman, 3 tam bagli katman
ve 3 havuzlama katmanai igerir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU, ¢ikis katmaninda
ise SoftMax kullanilir. Havuzlama katmanlari, veri boyutunu azaltirken {igiincii ve
dordiincii evrisim katmanlar1 giris boyutunu korur. Son evrisim katmanindan ¢ikan
ozellikler diizlestirilerek tam baglh katmanlara iletilir ve nihai simniflandirma yapilir
(43).

ResNet (Rezidiiel Aglar), katman sayisi arttikca Ogrenmenin zorlagsmasi
problemini rezidiiel baglantilar ile ¢dzen bir mimaridir. ResNet50, ResNet101 gibi
farkli derinlikte varyantlar1 vardir (44).

DenseNet, her katmani dnceki tiim katmanlarla baglantilidir. Ozellikle sinirly
veriyle daha iy1 genelleme saglar (45).

Makine 6grenmesi gelistirme ve uygulama siireglerinde kullanilabilecek ¢ok
cesitli acik kaynakli araglar mevcuttur. Bu araglar; Python, C++, R gibi modern
programlama dillerinin ¢oguyla uyumludur. Ayrica, TensorFlow ve Keras gibi
kiitliphaneler, biiyiik veri kiimeleriyle calismak ve makine 6grenmesi gorevlerini
yiiriitmek tizere gelistirilmistir. Cogu derin 6grenme ara¢ kiti, grafik islem birimi
giiciinden faydalanarak derin aglarin hesaplamalarini énemli 6l¢iide hizlandirabilir
(37, 40, 46). Makine ogrenmesinde Ozellikle Phyton kiitiiphaneleri son c¢ikan

algoritmalarin uygulanabilirligi agisindan en popiiler olanidir (37).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Cahismanin Sekli

“ Dual Enerji X-Isin1 Absorbsiyometri ve Lomber Grafi Goriintlilerinin Derin
Ogrenme ile Karsilastirilmasi: Osteoporoz Tamisinda Yeni Bir Yaklasim”  adh
calismamiz retrospektif (geriye doniik), tanimlayici ve karsilagtirmali bir nitelikte olup
calisma oncesinde Cumhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Etik Kurul Baskanligi'nin

20.02.2025 tarih ve 2025-02/85 sayili karar1 ile izin alind1 (Ek 1).

3.2. Hasta Secimi

Calismamiz kapsaminda Sivas Cumbhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi
Radyoloji Anabilim Dali goriintli arsivleme ve iletisim sistemi (PACS) tizerinden
18.11.2020 ve 30.11.2023 tarihleri arasinda herhangi bir nedenle ii¢ aylik siire
icerisinde DEXA ile lomber vertebra grafisi ¢ekilen, ¢aligma evrenini olusturan 1179
hastanin goriintiileri retrospektif olarak incelendi ve toplandi. Hasta mahremiyetini
korumak i¢in tiim goriintiiler kullanilmadan 6nce anonimlestirildi. Klinik hikaye ve
bulgular1 hastane bilgi sisteminden (SISOFT) incelendi.

Calismaya alinma kriterleri;

e Son 3 ay igerisinde hem lomber vertebra grafisi hem de DEXA
incelemelerinden ge¢mis hastalar (bu siire i¢inde kemik mineral yogunlugunu
etkileyen herhangi bir tedavi uygulanmamis olmalidir.)

e Lomber vertebra grafi goriintiileri, en az birinci ve dordiincli lomber
vertebralar1 (L1-L4) kapsayan lateral goriintiileri igeren hastalar

o Tetkik ¢ekim kalitesi degerlendirmeye uygun olgular

Calisma dis1 birakilma kriterleri;

e L1-L4 bolgesinde i¢ fiksasyon (sabitleyici) veya kemik ¢imento dolgusu gibi
operasyon geciren hastalar

e Lomber vertebrada (L1-L4) multip] myelom, metastatik tiimorler veya
ankilozan spondilit, tiiberkiiloz gibi enflamatuar hastaliklar, ciddi skolyoz veya
deformite bulunan hastalar

e Travma hastalari
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e DEXA ile lomber vertebra grafi tetkikleri arasinda 3 aydan fazla siire olanlar

e Metal protezi olanlar

e (Cekim kalitesi kotii olan olgular (degerlendirme ve segmentasyon siirecini

engelleyen durumlari olan olgular)

Bu kapsamda 1179 hasta iizerindeki degerlendirmede calismaya dahil edilme
kriterlerini karsilamayan; kanser 0ykiisii olan 15 hasta, travma ykiisii olan 12 hasta
ve goriintiilerde protezi olan 21 hasta, ¢ekimler arasi ii¢ aydan uzun siire bulunan 92
hasta olmak iizere toplamda 140 hasta ¢alismaya dahil edilmedi.

Bu kriterler sonucunda ¢alisma grubunu; PACS iizerinden lomber vertebra grafisi
goriintiileri elde edilen 902’si kadin, 137’si erkek olmak iizere 20-95 yas araliginda
toplam 1039 hasta olusturmaktadir.

3.3. Radyolojik Cihaz ve Teknik Parametreler

Calismada oOncelikle boliimiimiizde bulunan DEXA cihazi (Hologic QDR 4500 W,
Horizon Wi) ile KMY ol¢timleri yapildi. Bu incelemede hasta supin pozisyonunda
iken L1-L4 vertebra 140 ve 100 keV’luk dual enerji ile tarandi.

Lomber vertebra goriintiileri ise direkt rontgen cihazi (Samsung GC80CW) ile
cekilmistir. Parametreler lateral pozisyonda 88 kVp olarak ayarlandi. Tim

goriintiilerde mAs, viicut boyutuna gore otomatik olarak ayarlandi.

3.4. Radyolojik Degerlendirme ve Simiflama

DEXA c¢ekimi yapilan postmenopozal kadinlar ve 50 yas iistii erkeklerde T-skoru, 50
yas alt1 59 premenopozal kadin ve 50 yas alt1 12 erkek hastada Z-skoru kullanildi. T
skoru, bireyin KMY ’nin saglikli geng yetiskin popiilasyon ortalamasina gore standart
sapma farkini ifade eder. Z skoru ise hasta ile ayni yas ve cinsiyet grubuna gore
KMY’deki standart sapmasini ifade eder (14). Bu siniflandirma DSO kriterlerine
dayanmaktadir. T ve Z skorlar1 kullanilarak normal, osteopeni ve osteoporoz olmak
tizere Uic ayr1 siniflama yapildi (Tablo 3.1). PACS iizerinden elde edilen lomber

vertebra grafi goriintiileri lateral olarak kaydedildi.
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Tablo 3 1.T skoru degerlerine gore kemik mineral yogunlugu kategorileri

Kategori Tamm T Skoru Degeri
Normal Normal kemik mineral | >—-1.0

yogunlugu
Osteopeni Diisik kemik mineral | —1.0 > T skoru >-2.5

yogunlugu  (osteoporoz

oncesi durum)

Osteoporoz Belirgin kemik kayb1 <-2.5

3.5. Gorintii Siiflandirma Teknikleri

Bu ¢alismada, osteopeni ve osteoporoz tanisi i¢in son teknolojiye sahip ¢esitli derin
ogrenme tabanli goriintii smiflandirma teknikleri kullanilmistir. Onerilen genel
siniflandirma gercevesi ili¢ ana asamadan olusmaktadir:

1. Girdi 6n isleme (input preprocessing)

2. Onceden egitilmis KSA kullanilarak 6zellik ¢ikarimi (feature extraction)

3. Tam baglantil1 sinir ag1 (TBSA) araciligiyla siniflandirma
Onerilen sistemin genel mimarisi Sekil 1°de gdsterilmistir.
Bu asamada 6zellik ¢ikarimi i¢in DenseNet169, EfficientNetB7, InceptionResNetV2,
ResNet152V2 ve Xception transfer 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu modeller,
girdi lomber vertebra grafisi goriintiilerinden derin 6zellikler c¢ikarmakta ve bu
ozellikler, gorilintiileri normal, osteopeni veya osteoporoz kategorilerine
siniflandirmak  i¢in  kullanilmaktadir. TBSA’daki smiflandirma katmaninin
parametreleri gri kurt optimizasyon (GKO) algoritmas: kullanilarak optimize

edilmistir.
3.5.1. Goriintii On Isleme

Bu caligsmada, goriintli 6n isleme adimi olarak egitim veri setine 6zel olmak
lizere veri artirma (data augmentation) teknikleri kullanilmistir. Veri artirma islemi,
egitim siireci sirasinda kod icinde gercek zamanh olarak uygulanmis, boylece dosya
sisteminde goriintii sayisi1 fiziksel olarak artirilmamistir. Bu sayede modelin asiri
O0grenme egilimi azaltilmis ve genelleme yeteneginin artirilmasi amacglanmastir.
Uygulanan artirma islemleri; rotasyon, yatay ve dikey kaydirma, kesme (shear),

yakinlagtirma (zoom) ve yatay g¢evirme (horizontal flip) islemlerini icermektedir.



34

Ayrica tiim goriintiiler 1/255 oraninda yeniden olgeklendirilmistir. Bu ¢esitlilik,
modelin farkli varyasyonlara sahip goriintiilere kars1 daha dayanikli olmasini saglamis

ve simiflandirma performansini ylikseltmistir.
3.5.2. Hiperparametre Optimizasyonu ve Veri Hazirhgi

Bu caligmada, bes derin 6grenme modelinin (DenseNet169, EfficientNetB7,
InceptionResNetV2, ResNet152V2, Xception) hiperparametrelerinin optimizasyonu
icin ilk asamada GKO algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile asagidaki
hiperparametrelerin optimizasyonu gergeklestirilmistir:

1. Derin transfer 6grenme modeline eklenecek dens katmanlarinin sayist,
2. Dens katmanlarindaki néron sayist,

3. Dens katmanlarinda kullanilacak aktivasyon fonksiyonlari,

4. Optimizasyon algoritmasi (optimizer),

5. Ogrenme orani (learning rate).

Veri kiimesi, her sinif i¢cin %80 egitim ve %20 test olacak sekilde boliinmiistiir.
Optimizasyon algoritmasi toplamda 20 kez bagimsiz ¢alistirilmis, her model en yiiksek

performansi saglayan parametre degerleriyle egitilmis ve test edilmistir.
3.5.3. Grey Wolf Optimization (Gri kurt optimizasyon) Algoritmasi

Gri kurt algoritmasi, 2014 yilinda Mirjalili ve ark. (49) tarafindan gelistirilen
dogadan esinlenilmis sezgisel bir optimizasyon yontemidir. GKO algoritmasi, gri
kurtlarin siirti halinde avlanma stratejilerini ve sosyal hiyerarsilerini taklit etmektedir.
Algoritmada, siiriideki en iyi li¢ ¢6ziim sirastyla alfa (o), beta (B) ve delta (8) kurtlari
olarak adlandirilir. Diger bireyler ise omega (o) kurtlaridir. Avin bulunmas: siirecinde
o kurtlari, bu ti¢ liderin rehberliginde konumlarim siirekli olarak giincellemektedir
(49). Gri kurtlar, avin (yani en iyl ¢Oziimiin) etrafindaki konumlarin1 asagidaki

denklemlerle giincellerler:
D=|C-X,(t) - X

Xt+1)=X,t)—-4-D
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Burada:
)?p (t) : avin konumu (yani hedef ¢oziimii),
X(t): mevcut kurdun konumu,

Ave C: kesif ve avlanma davraniglarini kontrol eden vektorlerdir,
t: iterasyon (yineleme) sayisini temsil eder.
A ve C katsayilar1 su sekilde hesaplanir;
A=2d-#—d
C=2-%
Burada 7; ve 7, , [0,1] aralifinda rastgele olusturulan vektorlerdir. Parametre d,
iterasyon ilerledik¢e 2’den 0’a kadar dogrusal olarak azaltilmaktadir; bu durum,
algoritmanin baslangicta daha genis bir arama yapmasina ve ardindan en iyi ¢oziime
odaklanmasina olanak tanir.
Her bir ® kurdunun yeni konumu, o, B ve 6 kurtlarinin konumlarinin ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir:
X4x, ik,
3

Burada, X 1 X 5 and X 3 vektorleri, sirasiyla a, f ve 6 kurtlarinin etkisi altinda elde edilen

Xt+1)=

konum vektorleridir.
3.5.4. DenseNet169

DenseNet169 transfer 6grenme modeli, 2017 yilinda Huang ve arkadaglar
tarafindan literatiire kazandirilmistir (46). Bumodel, dens (yogun) baglantilar kullanan
ve 169 katmandan olusan bir KSA’dir. Her katman, kendisinden onceki tiim
katmanlardan ¢ikan c¢iktilart girdi olarak alir; boylece 6zelliklerin yeniden kullanimi
saglanir. Modelde dort adet dens blok ve ii¢ adet gegis (transition) katmani
bulunmaktadir; bu yapilarda 1x1 ve 3x3 konvoliisyon filtreleri kullanilmaktadir. Bu
yap1, gradyanlarin derin katmanlara ulagsmasini kolaylastirir ve 6grenme sirasinda bilgi
kaybin1 azaltir. Gegis katmanlarinda 1x1 konvoliisyon ve ortalama havuzlama
(average pooling) kullanilarak boyut kii¢iiltiilmektedir. Her blokta ReLL.U aktivasyon
fonksiyonu ve toplu normalizasyon (batch normalization) katmanlar1 yer almaktadir.
Ozellikle smirli veri ile ¢alisan medikal gériintii analizlerinde, hizli ve kararl

O0grenmenin saglanmasina imkan tanirken detayli ve soyut ozelliklerin birlikte
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cikarilmasina olanak tanir. DenseNetl69 modelinde hesaplanan parametre sayisi

yaklagik 14,3 milyon’dur (46).
3.5.5. EfficientNetB7

EfficientNetB7 modeli, 800°den fazla katmana sahip olup 2019 yilinda Tan ve
Le (42) tarafindan literatiire kazandirilmistir. Tan ve Le (42), modelin derinlik,
genislik ve ¢oziiniirlikk boyutlarini esit sekilde 6l¢eklendiren, basit ancak oldukea etkili
bir bilesik 6l¢ekleme katsayisi (compound scaling) yontemi dnermistir. Bu yaklasim
sayesinde modelin derinligi, genisligi ve giris ¢ozlniirliigii birlikte olgeklendirilir.
Agda kanal bazli (depthwise) konvoliisyonlar ve noktasal (pointwise) konvoliisyonlar
(1x1 konvoliisyon) kullanilmaktadir. Modelde kullanilan Swish aktivasyon
fonksiyonu, klasik ReLU’ya kiyasla daha yumusak ve daha etkili bir dogrusal
olmayanlik saglar. Kanal diizeyinde dikkat mekanizmasi ise sikistirma ve uyarma
(Squeeze and Excitation) modiilleri ile uygulanmistir. Modeldeki bloklar, MBConv
(Mobile Inverted Bottleneck Convolution) yapilariyla insa edilmistir. Girdi goriintiisii
¢Oziiniirliigli varsayilan olarak 600%600 pikseldir. Bu da medikal goriintiilerde ince
detaylarin islenmesine imkan tanir. EfficientNetB7 modelinde yaklasik 66 milyon

hesaplanabilir parametre bulunmaktadir (42).
3.5.6. InceptionResNetV2

InceptionResNetV2, 164 katmandan olusan ve Inception ile ResNet
mimarilerinin birlestirilmesiyle olusturulmus derin bir agdir (45). Bu ag, Inception
bloklarmin ¢ok o6lgekli konvoliisyon yapisinin avantajlart ile artik (rezidiiel)
baglantilarin sagladig1 avantajlar1 bir araya getirir. Inception bloklarinda farklh
boyutlardaki filtreler (1x1, 3x3, 5x5) paralel olarak calisarak ¢ok olcekli 6zellik
cikarimi gergeklestirir. Rezidiiel baglantilar, gradyanlarin agin derin katmanlaria
kadar kaybolmadan ulagsmasina olanak tanir. Modelde Inception-A, Inception-B ve
Inception-C olmak lizere ii¢ farklt modiil bulunmaktadir. Ayrica Reduction-A ve
Reduction-B bloklar1 kullanilarak uzamsal (spasyal) boyutlar kiigiiltiilmektedir. Bu
katmanlar farkli boyutlardaki filtrelerle paralel konvoliisyonlar gerceklestirerek hem
yerel hem de genel diizeyde oOzellik ¢ikarimi yapilmasimi saglar. Modelin giris
gorlintiisii boyutu 299x299 pikseldir. InceptionResNetV2 yaklasik 56 milyon
parametreye sahiptir (45).
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3.5.7. ResNet152V2

ResNet152V2, toplamda 152 katmandan olusan bir artik 6grenme (residual
learning) mimarisidir. Modeldeki rezidiiel bloklar, standart konvoliisyon katmanlarina
ek olarak kisa yol baglantilar1 (skip connections) igermektedir. Bu baglantilar
sayesinde bilgi dogrudan derin katmanlara aktarilmaktadir. Bu yapi, derin aglarda
sitkca karsilasilan gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) gibi problemleri
azaltmakta ve modelin daha kararli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir. V2
versiyonu, konvoliisyondan dnce toplu normalizasyon uygulanarak 6grenme siirecinin
daha stabil ve verimli olmasina olanak tanir. Her residual blok, sirastyla 1 x 1,3 x 3
ve 1 x 1 konvoliisyon filtrelerinden olusan bir dar bogaz (bottleneck) yapisi
kullanmaktadir. Bu yapi1, diisiik seviyeli detaylardan baslayarak daha karmasik
ozelliklerin ¢ikarilmasina imkén tanir. ResNet152V2, goriintii siniflandirma alaninda
yaygin kullanilan ve gii¢lii performans sunan bir mimaridir. Model yaklasik 60,2

milyon 6grenilebilir parametre icermektedir (44).
3.5.8. Xception

Xception (Extreme Inception), Google tarafindan gelistirilmis ve derin
ayrilabilir konvoliisyon (depthwise separable convolution) mimarisi temel alinarak
tasarlanmis gelismis bir konvoliisyonel sinir agidir. Geleneksel konvoliisyon
katmanlarindan farkli olarak, Xception her kanalda konvoliisyon islemini ayr1 ayri
uygular ve ardindan bu kanallar birlestirilerek 1x1 pointwise konvoliisyon yapilir. Bu
yapi, hesaplama yiikiinii azaltir, parametre verimliligini artirir ve modelin daha derin
ozellikleri 6grenmesine olanak tanir. Modelin temelini olusturan 36 konvoliisyon
katmani, cogunlugu residual baglantilar ile sarilmis 14 modiile boliinmiistiir. Her
blokta toplu normalizasyon ve aktivasyon fonksiyonlar1 (¢ogunlukla ReLU)
kullanilarak gradyan akis1 stabil sekilde saglanir. Girdi boyutlart genellikle
224x224x3 RGB (Red (kirmizi),Green (yesil), Blue (Mavi)) goriintiilerdir. RGB,
kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarindan olusan ii¢ kanalli bir renk modelidir.
Cikarilan 6zellikler tam baglantili katmanlarda islenir ve siniflandirma i¢in softmax
aktivasyonu ile ¢ikis katmanina aktarilir. Xception, klasik Inception mimarilerine
kiyasla daha hizli yakinsama, daha az asir1 6grenme ve daha yiiksek smiflandirma
dogrulugu saglar. Xception modeli, yaklasik 23 milyon egitilebilir parametreye

sahiptir (47,48).
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3.6. Derin Ogrenmede Cihaz Ozellikleri ve Genel Bakis

Bu ¢alismadaki tiim testler, 2.1 GHz hizinda, 20 ¢ekirdekli CPU, 32 GB DDR5 RAM
(4400 MT/s) ve 8 GB GDDR6X bellege sahip GeForce RTX 4060 CPU ile donatilmis
Windows tabanli bir is istasyonunda gerceklestirilmistir. Programlama dili olarak
Python kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinin ¢ok sinifli (normal, osteopeni,
osteoporoz) ve ikili (normal vs. osteopeni, normal vs. osteoporoz) siniflandirmasi igin
TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Dogruluk ve kayip grafikleri
Matplotlib kiitiiphanesi ile ¢izilmis; degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi, ROC
egrilerinin ¢izimi ve karisiklik matrislerinin olusturulmas: igin Scikit-learn

kiitiiphanesinden yararlanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu retrospektif ve tek merkezli calismaya Sivas Cumhuriyet Universitesi T1p Fakiiltesi
Hastanesinde 18.11.2020 ve 30.11.2023 tarihleri arasinda DEXA ve lomber vertebra
grafisi cektiren 1039 hasta calismaya dahil edildi. Hastalarin yas ortalamasi
64,99+11,61 olup % 86,8’1 kadin, %13,1°1 erkekti. Hasta bireylerin yas araligi ise 20
ile 95 arasindadir. Calismada, Sivas Cumhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi’ne basvuran hastalara ait toplam 1.039 lomber vertebra grafi goriintiisii veri
kiimesi olarak kullanilmis olup ¢ok smifli (multi-class) ve ikili (binary) siiflandirma
problemleri ¢oziilmeye calisilmistir. Cok sinifli senaryoda, DenseNet169 modeli en
yiiksek test AUC degerine (0.81) ulasarak en iyi performansi gostermistir. Xception
modeli (AUC = 0.90) normal ve osteopeniyi ayirt etmede en yiiksek basariy1 elde
ederken, InceptionResNetV2 modeli (dogruluk %90.08) normal ve osteoporozu ayirt

etmede en yiiksek basariya ulasmistir.
4.1. Hiperparametre Optimizasyonu ve Ogrenme Orami (learning rate)

Bu calismadaki bes derin O6grenme modelinin (DenseNet169, EfficientNetB7,
InceptionResNetV2, ResNet152V2, Xception) hiperparametrelerinin optimizasyonu
icin GKO algoritmasi kullanilmis olup dens katmanlarin sayisi, dens katmanlardaki
noron sayis1 (modelde tam baglantili katman sayis1), aktivasyon fonksiyonlar1 (ReLU,
Leaky ReLU, Swish, SELU, Tanh vb.) optimizasyon algoritmasi (hiperparametrelerin
giincellenmesinde kullanilan algoritma) ve §grenme oranlarinda (egitimin stabilitesini
ve hizin1 belirleyen parametre) optimizasyon gerceklestirildi. Her model icin elde

edilen parametre degerleri Tablo 4.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 4 1.Secilen derin 6grenme mimarileri i¢in GKO algoritmasi ile optimize edilen

hiperparametrelerin 6zeti

Katman Her
Smiflandirma Dens Basina Katmandaki | Optimizasyon | Ogrenme
Modelleri Katmanlar Noron Aktivasyon Algoritmasi Oram
Sayisi Fonksiyonu
DenseNet169 1 544 Relu Adadelta 0.0073
928 Leaky relu
EfficientNetB7 3 256 Leaky relu Adagrad 0.0941
832 Leaky relu
InceptionResNetV2 1 544 Relu Adadelta 0.0946
448 Selu
ResNet152V2 4 Zii :zizi Adadelta | 0.0718
960 Selu
Xception 2 ggi "?:1111}11 Adadelta | 0.0963

Veri kiimesi, her sinifi¢in %80 egitim ve %20 test olacak sekilde boliindii (Tablo 4.2).

Optimizasyon algoritmast her model en yiiksek performansi saglayan parametre

degerleriyle egitildi ve test edildi.

Tablo 4 2.Lomber Vertebra Grafi goriintiilerinin egitim ve test kiimelerindeki dagilimi

Egitim Kiimesi Test Kiimesi Toplam
Normal KMY 307 77 384
Osteopeni 348 87 435
Osteoporoz 176 44 220
Toplam 831 208 1039

4.2. Performans Metrikleri

“Performans metrikleri”, makine 6grenmesi, derin Ogrenme ve genel olarak

siniflandirma modellerinde modelin basarimini nicel olarak 6lgmek i¢in kullanilan

degerlendirme olgiitleridir.
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Osteoporoz ve osteopeni tespiti icin yapilan testlerin performansini
degerlendirmek amaciyla AUC (Egri Alti Alan), dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru kullanilmstir.

AUC, ROC (Alict isletim karakteristigi) egrisinin altindaki alami temsil eder.
Siniflandiricinin siiflar arasinda ayirt edebilme yetisini 6lgcer. AUC degeri 0 ile 1

arasinda degisir; 1’e yakin degerler daha iyi performansi gosterir.

Formiiller:
Dosruluk = DP +YN
OB = DP + YN + DN + YP
Kesinlik = bP
¢S = Dp +vp
D lilik = br
WAt = pp + YN
F1— sk AN Kesinlik x Duyarlilik
‘S Kesinlik + Duyarlilik
Burada:

DP (Dogru Pozitif): Modelin pozitif bir durumu dogru sekilde pozitif tahmin etmesi
durumu (6rnegin; osteoporoz hastasin1 dogru siiflandirmak).

YP (Yanlis Pozitif): Modelin negatif bir 6rnegi yanliglikla pozitif siniflandirmasi
(6rnegin; saglikli bireyin osteoporoz tanisi almast).

YN (Yanlis Negatif): Modelin pozitif bir 6rnegi yanliglikla negatif siniflandirmasi.
DN (Dogru Negatif): Modelin negatif bir Ornegi dogru sekilde negatif

siiflandirmasidir.
4.3. Derin Ogrenme Modellerinin Cok Sinifh Siniflandirma Performansi

Tablo 4.3 incelendiginde, bes derin 6§renme modeli arasinda en yliksek test AUC
degeri DenseNet169 modeli tarafindan elde edilmistir (0.81). Bu deger, modelin KMY
smiflarint ayirt etmede en yiiksek genel basariya sahip oldugunu gdstermektedir.
DenseNet169 ayrica 0.97’lik egitim AUC degeriyle ¢ok giiclii bir 6grenme
gerceklestirmistir. Bu da modelin asir1  68renmeye (overfitting) diismeden

genelleyebildigini gostermektedir.
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ResNet152V2 modeli, 0.80 test AUC degeriyle ikinci en basarili model olarak
Oone cikmaktadir. Diger iic model olan EfficientNetB7, InceptionResNetV2 ve
Xception, 0.77-0.78 araliginda benzer AUC degerleri gostermistir. Bu sonuglar Sekil
4.1’deki ROC egrileri ile de desteklenmektedir. DenseNet169 ve ResNet152V2 nin
ROC egrileri, daha yiiksek dogru pozitif oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 4 3.Cok smifli simiflandirmada derin 6grenme modellerinin performans
metrikleri

Egitim | Test Egitim Test Kesinlik | Duyarhilik | F1-
AUC | AUC | Dogrulugu | Dogrulugu skoru

DenseNet169 097 [ 0.81 | 87.61 64.90 0.64 0.64 | 0.64

EfficientNetB7 0.87 | 0.78 | 68.83 61.06 0.61 0.62 0.59

InceptionResNetV2 | 0.95 | 0.77 | 82.91 60.10 0.59 0.58 0.58

ResNet152V2 0.88 [ 0.80 | 69.19 64.42 0.64 0.63 0.63

Xception 093 | 0.77 | 79.18 62.02 0.61 0.63 0.61
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Sekil 4 1.Bes farkli derin 6grenme modelinin ii¢ sinifli siniflandirma i¢in ROC egrileri

ve AUC degerleri: Alt grafikler her smif i¢in ROC egrilerini gostererek, modellerin

kemik mineral yogunlugu kategorilerini ayirt etme yeteneklerini karsilastirmaktadir.

Tablo 4.4’teki sinif bazli degerlendirmeye bakildiginda, “normal” sinifi i¢in en

basarili performans EfficientNetB7 modeli tarafindan elde edilmistir (F1: 0.74). Bu
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sonug, normal kemik mineral yogunluguna sahip bireylerin dogru bir sekilde
tanimlanabilecegini gostermektedir.

“Osteopeni” siifi, diger iki smifla karistirilma potansiyeli daha yiiksek bir
siiftir ve bu durum Sekil 4.2°deki karisiklik matrislerinde acik¢a goriilmektedir. Bu
zorluga ragmen, ResNet152V2 modeli bu smif i¢in 0.67 degerinde duyarlilik (recall)
ile cogu 6rnegi dogru sekilde siiflandirmistir. Ote yandan, Xception modeli daha
dengeli bir F1-skoru (0.58) sunmustur. Buna karsilik, EfficientNetB7 modeli bu sinifta
oldukca diisiik bir duyarlilik degeri (0.39) ile osteopeni vakalarin1i atlama
egilimindedir.

En zorlu smif olan “osteoporoz”, 6rnek sayisinin azligi ve sinif i¢i farkliliklar
nedeniyle modeller tarafindan sinirli bir performansla tanimlanabilmistir. Bu siif i¢in
pozitif drnekleri yakalama agisindan en basarili model, 0.68 duyarlilik degeri ile
Xception olmustur. Ote yandan, DenseNet169, 0.53 dogruluk (precision) degeriyle
yanlis pozitifleri azaltmada avantaj saglamistir. Bununla birlikte, genel olarak
osteoporoz smifi icin Fl-skoru degerleri tiim modellerde 0.46—0.57 araliginda
kalmustir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DenseNet169 modeli yalnizca AUC
acisindan degil, sinif bazli performans agisindan da dengeli ve basarili bir performans
sunmustur. Bu model, lomber vertebra grafilerinden kemik mineral yogunlugu

siiflandirmasi i¢in giiclii bir aday olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 4 4.Cok Sinifli KMY Siniflandirmasti I¢in Derin Ogrenme Modellerinin Sinif

Bazli Performans Metrikleri

Modeller Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1-skoru

Normal KMY 0.78 0.68 0.72

DenseNet169
Osteopeni 0.62 0.66 0.64
Osteoporoz 0.53 0.59 0.56
Normal KMY 0.66 0.84 0.74

EfficientNetB7
Osteopeni 0.71 0.39 0.50
Osteoporoz 0.45 0.64 0.53
Normal KMY 0.74 0.64 0.69

InceptionResNetV2

Osteopeni 0.59 0.63 0.61
Osteoporoz 0.44 0.48 0.46
Normal KMY 0.80 0.66 0.72

ResNet152V2
Osteopeni 0.60 0.67 0.63
Osteoporoz 0.52 0.57 0.54
Normal KMY 0.69 0.71 0.70

Xception

Osteopeni 0.67 0.51 0.58
Osteoporoz 0.48 0.68 0.57
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Sekil 4 2.Kemik mineral yogunlugu kategorilerinin siiflandirilmasi i¢in bes derin
O6grenme modeline ait karisiklik matrisleri sunulmaktadir.Her bir matris, tahmin edilen
etiketlerin gercek simif etiketlerine goére dagilimimi gostermektedir. Matrislerdeki

degerler, dogru ve yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayilarini temsil etmektedir.

4.4. Derin Ogrenme Modellerinin ikili Siniflandirma Performansi: Normal

KMY ve Osteopeni

Tablo 4.5’te goriildiigii lizere, tiim derin 6grenme modelleri normal KMY ile
osteopeni smiflarini ayirt etmede yiiksek AUC degerleri elde etmis ve giiclii bir
smiflandirma performans: sergilemistir. Test verisinde en yiiksek AUC degeri
Xception modeli tarafindan elde edilmistir (0.90); bunu sirasiyla DenseNet169 (0.85)
ve EfficientNetB7 (0.84) takip etmektedir. Bu sonuglar, sz konusu modellerin iki
sinift ayirt etmede etkin oldugunu gostermektedir. Test dogrulugu acisindan da
Xception (%80.49) ve EfficientNetB7 (%79.27) modelleri giiclii bir genelleme

yetenegi ortaya koymustur.
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Tablo 4 5.Normal KMY ve Osteopeni Ikili Smiflandirmasi I¢in Derin Ogrenme

Modellerinin Performans Metrikleri

Egitim Test Egitim Test Kesinlik | Duyarhhk F1-
AUC AUC | Dogruluk | Dogruluk skoru
Oram Oram

DenseNet169 0.88 | 0.85 | 80.31 77.44 0.78 0.78 0.77

EfficientNetB7 0.87 | 0.84 | 79.54 79.27 0.81 0.80 0.79

InceptionResNetV2 | 098 | 0.83 | 92.37 76.83 0.77 0.76 0.76

ResNet152V2 0.81 | 0.76 | 73.43 71.34 0.72 0.72 0.72

Xception 0.99 | 0.90 0.96 80.49 0.80 0.81 0.80

Tablo 4.6 Xception ve InceptionResNetV2 modellerinin “osteopeni” sinifi i¢in
sirastyla 0.79 ve 0.84 degerinde yiiksek duyarlilik (recall) degerlerine ulastigini
gostermektedir. Bu durum, bu modellerin osteopeni vakalarini dogru bir sekilde
tanimlama yeteneginin gii¢lii oldugunu gostermektedir. EfficientNetB7 modeli de 0.88
dogruluk (precision) ve 0.78 dengeli F1-skoru ile basaril bir performans sergilemistir.
Bu sonugclar, 6zellikle Xception olmak iizere baz1 modellerin osteopeni durumunu

etkin bir sekilde tespit edebilme yetenegini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4 6.Ikili Smiflandirma I¢in Derin Ogrenme Modellerinin Smif Bazli Performans

Metrikleri

Modeller Smiflar Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
Normal KMY 0.74 0.81 0.77
DenseNet169
Osteopeni 0.81 0.75 0.78
Normal KMY 0.73 0.90 0.80
EfficientNetB7
Osteopeni 0.88 0.70 0.78
Normal KMY 0.79 0.69 0.74
InceptionResNetV2
Osteopeni 0.75 0.84 0.79
Normal KMY 0.66 0.81 0.73
ResNet152V2
Osteopeni 0.79 0.63 0.70
Normal KMY 0.78 0.82 0.80
Xception
Osteopeni 0.83 0.79 0.81

Sekil 4.3’te gosterildigi lizere, modellerin ROC egrileri, Tablo 4.5’te sunulan
sayisal bulgular1 desteklemektedir. Xception, DenseNetl69 ve EfficientNetB7
modelleri, yiiksek AUC alanlari ile ikili siniflandirma gdrevinde giiclii bir ayirt edici

giice sahip olduklarini gostermektedir.
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Sekil 4 3.ikili Siniflandirma I¢in ROC Egrileri ve AUC Degerleri: Normal KMY ve

Osteopeni

Sekil 4.4’teki  kanisiklik  matrisleri, Xception, DenseNetl69 ve
InceptionResNetV2 modellerinin osteopeni vakalarini daha az yanlis siniflandirmayla
dogru bir sekilde tanimladigini dogrulamaktadir. Bu durum, s6z konusu modellerin
lomber radyografilerden osteopeni tespiti konusunda giivenilir oldugunu

desteklemektedir.
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Sekil 4 4. Normal KMY ve Osteopeni Ikili Siniflandirmasi I¢in Bes Derin Ogrenme
Modeline Ait Karisiklik Matrisleri

4.5. Derin Ogrenme Modellerinin ikili Siniflandirma Performansi: Normal

KMY ve Osteoporoz

Tablo 4.7, modellerin Normal KMY ve Osteoporoz smiflarini ayirt etmeye yonelik
genel performans metriklerini sunmaktadir. Sonuglar, DenseNet169 (AUC = 0.93),
EfficientNetB7 (AUC = 0.92) ve InceptionResNetV2 (AUC = 0.92) modellerinin
miitkemmel bir siniflandirma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Bu yiiksek
AUC degerleri, Sekil 4.5’te yer alan ROC egrileri ile de desteklenmektedir. Ayrica,
InceptionResNetV2, 9%90.08 test dogrulugu ile en yiiksek basariyr elde ederek

bilinmeyen veriye kars1 giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.



51

Tablo 4 7.Normal KMY ve Osteoporoz ikili Siniflandirmas: i¢in Derin Ogrenme

Modellerinin Performans Metrikleri

Egitim Test Egitim Test Kesinlik | Duyarhhk F1-
AUC AUC | Dogruluk | Dogruluk skoru
Oram Oram
DenseNet169 0.99 | 0.93 96.48 85.95 0.85 0.88 0.85
EfficientNetB7 0.96 | 0.92 89.44 86.78 0.85 0.87 0.86

InceptionResNetV2 | 0.99 | 0.92 93.58 90.08 0.89 0.91 0.90

ResNet152V2 0.98 | 0.91 94.83 85.95 0.86 0.83 0.84

Xception 0.99 | 091 97.72 83.47 0.83 0.81 0.82

Tablo 4.8, sinif bazli performansa dair daha ayrintili bir sonu¢ vermektedir.
Osteoporoz smifinda InceptionResNetV2 ve DenseNetl69 modelleri en yiiksek
duyarlilik (0.93) degerine ulasmis olup onlar1 EfficientNetB7 (0.89) modeli takip
etmistir. Bu sonug, modellerin osteoporoz vakalarini tanimlamada etkili olduklarin
gostermektedir. S6z konusu duyarlilik ve kesinlik degerleri, Sekil 4.5’te yer alan

karigiklik matrislerinde de goriilmektedir.
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Tablo 4 8.Ikili Smiflandirma I¢in Derin Ogrenme Modellerinin Smif Bazli Performans

Metrikleri

Modeller Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
Normal KMY 0.95 0.82 0.88
DenseNet169
Osteoporoz 0.75 0.93 0.83
Normal KMY 0.93 0.86 0.89
EfficientNetB7
Osteoporoz 0.78 0.89 0.83
Normal KMY 0.96 0.88 0.92
InceptionResNetV2
Osteoporoz 0.82 0.93 0.87
Normal KMY 0.86 0.94 0.89
ResNet152V2
Osteoporoz 0.86 0.73 0.79
Normal KMY 0.84 0.91 0.88
Xception
Osteoporoz 0.82 0.70 0.76

Sekil 4.5, Tablo 4.7’de sunulan AUC sonuglarimi gorsel olarak
desteklemektedir. DenseNet169, EfficientNetB7 ve InceptionResNetV2 modellerine
ait ROC egrileri, sol iist koseye yakin konumlanarak modellerin ayirt edici
performansini dogrulamaktadir. Egrilerin altindaki genis alanlar, raporlanan yiiksek
AUC degerlerini daha da giiclii bir sekilde gostermektedir.

Sekil 4.6, Tablo 4.8’de raporlanan sinif diizeyindeki duyarlilik ve kesinlik
sonuglarii desteklemektedir. InceptionResNetV2, DenseNet169 ve EfficientNetB7
gibi modeller, “osteoporoz” siifi i¢in daha az yanlis siniflandirma yapmistir. Dogru
tahminlerin matrislerde diyagonal boyunca yogunlasmis olmasi, osteoporotik

hastalarin tanimlanmasinda modellerin giiglii performansini gostermektedir.
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5. TARTISMA

Yaslanan niifusla birlikte artan, KMY kaybina bagli olarak ortaya ¢ikan osteopeni ve
osteoporoz, diinya genelinde 6nemli bir halk sagligi sorunu olarak kabul edilmektedir.
Erken donemde dogru tani konulmasi, kirik riskinin azaltilmasi ve etkin tedavi
planlamasinin yapilabilmesi agisindan KMY’nin dogru siniflandirilmasi kritik bir
oneme sahiptir (2,15,17). Osteoporoz genellikle kadinlarda goriilmekte olup
calismamizin yaklasik %87 sini kadin hastalar olusturdu.

Yasamlar1 boyunca kadinlarin yaklasik %50’si ve erkeklerin %20’si
osteoporotik kemik kirig1 yasayacaktir (6). ik kirigin ardindan sonraki kiriklarin riski
artar ve erkeklerde kadinlara oranla daha ytiksektir (50). Bu nedenle osteoporoz veya
kirik riskinin yiiksek oldugu gruplarin taranmasi i¢in risk faktorleriyle yapay zekanin
entegrasyonundan yararlanan cesitli yontemler gelistirilmektedir. Tarama ve
midahaleleri yonlendirmek i¢in bu yontemler yiiksek 6zgiilliige sahip olmalidir (51).

Giliniimiizde osteoporoz tanisinda heniiz en sik DEXA yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak DEXA cihazlarinin yiiksek maliyeti, sinirh erisilebilirligi ve
radyasyona bagli bazi dezavantajlar1 nedeniyle, alternatif tarama yontemlerinin
gelistirilmesi ihtiyact giincelligini korumaktadir. Radyografik goriintiilerden yapilan
tanilarda hekim deneyimi ve yorum farkliliklari da, otomatik sistemlerin
gelistirilmesini gerekli kilmaktadir (6).

Bu tek merkezli ¢aligmada diger klinik semptomlar icin cekilen lomber
vertebra grafi incelemelerine dayali derin §grenme yontemi gelistirdik. Bu yontem 20-
95 yas araligindaki kadin ve erkeklerde osteoporoz ve osteopeniyi teshis etmeyi
amaclamaktadir. Elde edilen bulgular, derin 6grenme yontemlerinin KMY ’nin dogru
siiflandirilmasinda literatiirde bildirilen sonuglarla uyumlu ve basarili diizeyde
oldugunu ortaya koymaktadir. Derin 6grenme, cergeve olarak sinir aglarini kullanir ve
birden fazla soyutlama katmani araciligiyla gergeklestirilir. KSA en yaygin derin
o0grenme algoritmalarindan biridir. Bilgi isleme, sinir aglar tarafindan gergeklestirilir
ve bliylik miktarda girdiyi islemek i¢in 6zellesmistir (34).

Son yillarda radyolojik goriintiiler {izerinde derin 6grenme tabanli modellerin
kullanilmasi, KMY kaybinin siniflandirilmasinda umut vadeden yaklasimlar arasinda
yerini almistir (2, 6). Ancak bu modellerin osteoporoz ve kirik riskini degerlendirmek

i¢in kullamldig1 az sayida ¢aligma vardir. Ornegin, Yoo ve ark. (7), postmenopozal
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kadinlarda osteoporoz riskini makine dgrenmesi algoritmalari ile analiz etmis ve elde
ettikleri tahmin sonuglarinin geleneksel klinik karar araglarindan daha basarili
oldugunu rapor etmistir (52). Benzer sekilde, Ferizi ve ark. (52), kantitatif MRG
verilerini kullanarak kirilganlik kiriklarin1i ongérmek amaciyla 15 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasini egitmis ve dogrulamistir (52). Ayrica Cruz ve ark. (51),
osteoporoz veya kirik riski tagtyan gruplarin belirlenmesine yonelik baglica makine
ogrenmesi modellerini sistematik olarak incelemistir (51). Incelenen tiim bu
caligmalarin, KMY degerlerini dikkate alsin ya da almasin, genellikle klinik risk
faktorlerine dayal1 olarak kirik riskini tahmin ettikleri gortilmektedir.

Kim ve ark. (53), 4924 kal¢a radyografisi kullanarak 7 farkli 6grenme modeli
gelistirmistir. Derin 6grenme Ozelliklerinin parametreleri ve temel klinik verilerle
birlestirilmesi sayesinde osteoporoz tanisinda yiiksek tanisal dogruluk degerlerine
ulagsmistir (AUC: 0.95). Bu calisma her iki femur radyografi goriintiileri ile yapilmis
olup bizim lateral grafi goriintiileri ile yaptigimiz ¢aligmaya gore yiiksek basari
oranlar1 elde etmistir (Bizde en yiiksek AUC:0.90). Kalga grafileri, kirik riski
acisindan degerli olmakla birlikte, hastanin pozisyonu, femur rotasyonu gibi
faktorlerden etkilenebilir ve ek segmentasyon basamaklar1 gerektirebilir. Ayrica her
iki femur goriintlisii gerekmektedir. Bu baglamda, ¢alismamizda yalnizca lateral
lomber grafiler kullanilarak bile transfer 6grenme ve optimizasyon algoritmalar ile
benzer ¢alismalarin basar1 oranlarina ulasilmig olmasi, rutin klinik akisa daha kolay
adapte edilebilecek bir yaklagimi temsil etmektedir (53).

Calismamizda, yalnizca lateral lomber omurga grafileri kullanilarak normal,
osteopeni ve osteoporoz gruplarini otomatik olarak smiflandiran ¢ok sinifli derin
dgrenme tabanl bir sistem kullanildi. Ozellik ¢ikarimi igin bes farkli dnceden egitilmis
transfer Ogrenme modeli (DenseNet169, EfficientNetB7, InceptionResNetV2,
ResNet152V2 ve Xception) kullanilmistir. Siniflandirma bagarimini  artirmak
amaciyla model parametrelerinin GKO algoritmasi ile optimize edildigi 6zellestirilmis
bir yaklasim benimsenmistir. U¢ smifli simiflandirmada test setinde en yiiksek
performans DenseNet169 modeli ile elde edilmis olup, bu modelle %64,90 dogruluk
orani ve 0,81 AUC degeri raporlanmistir. Diger dort model (EfficientNetB7,
InceptionResNetV2, ResNet152V2 ve Xception) de sirasiyla %61,06, %60,10,
%64,42 ve %62,02 dogruluk oranlar1 ve 0,77 ile 0,80 arasinda degisen AUC degerleri

ile tatmin edici sonuclar vermistir. Ikili siniflandirma test sonuglarma bakildiginda;
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normal KMY ile osteopeni ayrimi i¢in Xception modeli %80,49 dogruluk oranina
ulagirken, normal KMY ile osteoporoz ayriminda InceptionResNetV2 modeli ile
%90,08 dogruluk orami elde edilmistir. Calismamizin sonuclar literatiirdeki benzer
caligmalarla karsilastirildiginda oldukga rekabetci degerler sunmaktadir. Literatiirde
bildirilen sonuglarla bir karsilastirma Tablo 5.1 'de sunulmustur.

Zhang ve ark. (2), caligmasinda yalnizca lomber omurga rontgenleri
kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modeli, 808 postmenopozal kadinin AP ve
lateral grafilerine dayali osteoporoz ve osteopeniyi siniflandirmak i¢in derin 6grenme
modeli olusturdu. Buna gore lateral lomber vertebra grafi goriintiileri kullanarak
gerceklestirdikleri ti¢ sinifli siniflandirmada test veri seti 1 igin osteoporoz tanisinda
AUC 0,575, duyarlilik (recall) %57,9; osteopeni i¢in ise AUC 0,650 ve %84,1
duyarlilik bildirmistir. Test veri seti 2’de ise osteoporozda AUC 0,586 ve %62,5
duyarlilik; osteopenide ise AUC 0,629 ve %50 duyarlilik elde edilmistir. Bu sonuglar,
Ozellikle osteoporoz tanisinda diisiik basartya isaret etmektedir. Calismamizla
kiyaslandiginda bu durum, transfer O6grenme modellerinin ve optimizasyon
algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla siiflandirma basarisinin artirilabilecegini
gostermektedir (2).

Ote yandan, Mao ve ark. (6) lateral lomber radyografilerde goriintiilere ek
olarak yas, cinsiyet ve viicut kitle indeksi gibi klinik degiskenleri de modele entegre
ederek Tgclii test veri seti 1 i¢in osteoporoz tanisinda AUC degerini 0.911, duyarlilig1
ise %80.09 bulmugtur. Test veri seti 2’de ise AUC 0,874 ve %73,81 duyarlilik
raporlanmistir. Ancak lateral ve AP lomber grafi goriintiilerinin birlikte kullanildig: ti¢
siiflt siniflandirmada genel dogruluk oranlar test seti 1 i¢cin %68,31, test seti 2 i¢in
ise %67,20 olup, bu oranlar g¢aligmamizda elde edilen modellerin gerisinde
kalmaktadir (6). Calismamizda yalnizca radyografik goriintiilerin kullanilmasinin bir
stnirhilik  oldugunu ve gelecekte demografik ve klinik degiskenlerin modele
eklenmesiyle siiflandirma basarisinin daha da gelistirilebilecegini gostermektedir.

Xie ve ark. (54) ise radyomik 6zellikleri ve klinik verileri birlestirerek daha
karmasik bir model gelistirmis ve QCT gorlintiileri lizerinden yapilan analizde AUC
0,96 ve %90 dogruluk gibi oldukca yiiksek degerlere ulagmistir. Ancak bu ¢alisma,
hem QCT gibi ileri goriintiileme yontemlerine ihtiya¢ duyulmasi hem de klinik
parametrelerin entegrasyonu nedeniyle daha karmagik ve yaygin erisime uygun

olmayan bir yapiya sahiptir. Bu baglamda, yalnmizca klasik X-151m1 goriintiileri
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kullanilarak, herhangi bir klinik veri veya ileri diizey goriintilleme yontemine gerek
duyulmadan yiiksek dogruluk ve AUC degerlerinin elde edilmesi ¢alismamizin 6nemli
bir avantaji olarak One ¢ikmaktadir. Ayrica veri artirma islemleri yalnizca egitim
siirecinde ve dinamik olarak uygulanmis, fiziksel bir veri artirma yapilmamistir; bu

durum, ¢alismanin ger¢ek zamanli sistemlere uyarlanabilirligini artirmaktadir.

Tablo 5 1.Literatiirdeki benzer ¢alismalarda siniflandirma sonuglarinin bu ¢alisma ile

karsilastirilmasi
AUC
Calsmalar Smlﬂaflc!lrma Gﬁr.l'il.ltii Osteopor?z Osteopen} Dogruluk
Tipi Tipi Duyarhiligi | Duyarhhig:
Test 1: Test 1:
prost L 0/624 1 06275
Zhang ve Lateral % 57.9 ° 4 ’
Cok smiflt Test veri - Test 2:
ark. (2) X-ray Test 2: seti - 0.586
% 62.5 ’ ’
& % 50.0
Lateral Test 1: Test 1:
Mao ve X-ray + Test 1: Test 1: % 68.31 0,911
Cok smifli
ark. (6) Demografik % 80.09 % 73.81 Test 2: Test 2:
Bilgi % 67.20 0,874
Xie ve ark. Radiomik +
k sinifl ey - - % 90
(53) Cok simith Klinik Bilgi %o
Lateral
Cok simifli atera %39 %66 % 64.90 0,81
X-ray
Ikili (N 1
lKll\leoma Lateral %81 % 80.49
Bu calisma ve X-ray - %o 7 80.
Osteopeni) 0,90
Ikili
(Normal Lateral 0
% - % 90.08
KMY ve X-ray ° ° 0,93
Osteoporoz)

Calismamizda elde edilen bulgular gostermektedir ki ozellikle {i¢ smifl
siniflandirmada osteopeni sinift AUC degeri olarak en yiiksek, DenseNet169°da (0.73)
bulunmus olup diger modellerde de normal KMY ve osteoporoza goére en ¢ok karisan
sinif olmustur. Ayrica bu durum karisiklik matrislerinde de dikkat ¢cekmektedir. Bu
bulgu literatiirdeki benzer caligmalarla da paralellik gostermektedir ve osteopeninin

radyografik bulgularla net sekilde ayristirilmasinin zorlugunu ortaya koymaktadir (2,
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6). Bu nedenle ozellikle gecis grubu olarak kabul edilen osteopeni igin klinik
degiskenlerin entegre edilmesi, smiflandirma basarisinin artirilmasina  katki
saglayabilir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalarda genellikle yalnizca {i¢ smif (normal,
osteopeni, osteoporoz) lizerinden ¢ok sinifli siniflandirma yapilmigtir. Oysa bu
calismada ii¢ smifli siniflandirmaya ek olarak ikili siniflandirma (6rnegin normal
KMY-osteopeni ve normal KMY—osteoporoz ayrimlar1) da ayr1 ayr1 analiz edilmistir.
Boylece, ozellikle klinikte tedavi ve takip agisindan kritik oneme sahip smiflar
arasindaki sinirlarin daha hassas sekilde belirlenmesine katki saglanmigtir. Bu durum,
modelin her sinif i¢in duyarliligini ve se¢iciligini detayli olarak degerlendirme imkan1
sunmus ve klinik kararlarda kullanilabilirligini giiclendirmistir.

Zhang ve ark. (2) ile Yoo ve ark. (7) ‘nin ¢alismalarinda oldugu gibi pek cok
calismada genelde yalnizca postmenopozal kadinlar odak alinirken, bizim
calismamizda hem premenopozal ve postmenopozal kadin bireyler hem de erkek
bireyler modele dahil edilmistir. Bu durum, 6zellikle erkeklerde osteoporotik kirik
riskinin yiiksek olduguna dair Morin ve ark. (50)’1n bulgularin1 destekler nitelikte
olup, modelin genellenebilirligini artirmaktadir (2, 7, 50).

Diger literatiir ¢aligmalarinda genelde klasik parametre ayarlariyla smirh
kalinmis ya da standart optimizasyon yontemleri tercih edilmistir. Bu ¢alismada ise
GKO algoritmas1 kullanilarak smiflandirma katmanlarindaki hiperparametrelerin
optimize edilmesi saglandi. Boylece modelin asir1 6grenme riski azaltilarak daha
dengeli sonuglar elde edilmistir (49). Bu yaklasim, Mao ve ark. (6) ile Zhang ve ark.
(2)’1n yaptig1 calismalarla kiyaslandiginda 6zgiin bir metodolojik katki sunmaktadir.
Ayrica, DEXA gibi altin standart yontemlere erisimin sinirli oldugu durumlarda, rutin
olarak ¢ekilen lomber omurga radyografilerinin derin 6grenme modelleriyle analiz
edilerek osteopeni ve osteoporoz taramasinda tamamlayici bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini gostermektedir (2,6).

Mao ve ark. (6) ile Zhang ve ark. (2) ¢alismalarinda 6n-arka (AP) ve lateral
goriintiiler birlikte kullanarak model dogrulugunu artirilmistir. Buna karsilik bu
calismada yalnizca lateral lomber grafiler kullanildi ve buna ragmen literatiirdeki bazi
caligmalardan daha yiiksek AUC ve duyarhilik degerleri elde edilmistir. Bu durum,
siurli goriintii verisiyle dahi etkili siniflandirma saglanabilecegini ortaya koymakta ve

az maliyetli uygulamalara zemin hazirlamaktadir (2,6).
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Literatiirdeki ¢aligmalarda genellikle 6nceden egitilmis tek bir model tercih
edilirken, bu c¢alismada DenseNetl69, EfficientNetB7, InceptionResNetV2,
ResNet152V2 ve Xception olmak iizere bes farkli transfer O0grenme modeli
kullanilmistir. Ustelik bu modeller GKO algoritmast ile optimize edilerek bir arada
test edilmistir. Bu ¢esitlilik, farkli 6zellikleri 6grenme ve genellenebilirligi artirma
acisindan literatiire goére 6nemli bir metodolojik avantajdir (49).

Zhang ve ark. (2) 808 postmenopozal kadin hastanin, Mao ve ark. (6) 6908
postmenopozal kadin ve 50 yas listii erkegin lomber vertebra grafi goriintiileri ile, Kim
ve ark. (54) ise 4924 kalca radyografisi kullanarak binlerce hastadan olusan, farkl
merkezlerden toplanmig genis veri setleri kullanmiglardir. Bu durum, modellerin farkli
poplilasyonlara uyarlanabilirligini ve genellenebilirligini artirmistir (2, 6, 53). Bizim
calismamiz ise tek merkezli ve nispeten sinirli drneklem biiyiikliigiine sahiptir. Bu
durum, gelecekte cok merkezli genis veri kiimeleriyle tekrarlanmasi gerekliligini
ortaya koymaktadir.

Calismamizdaki tiim hastalarin normal, osteopeni ve osteoporoz olup olmadigi
DEXA ile kanitlanmis olmas1 ¢alismamizin giivenilirligini artirmaktadir. Erkeklerde
osteoporoz sikligr kadinlara gore daha diisiik olmakla birlikte, kirik gelistiginde
mortalite oranlarinin kadinlardan daha yiiksek oldugu bilinmektedir (50). Bu nedenle
erkeklerin de modele dahil edilmesi, gelistirilen sistemin hem cinsiyetler arasinda daha
genis bir popiilasyona genellenebilirligini saglamakta, hem de klinik agidan 6nemli bir
risk grubunun g6z ardi edilmemesine imkan tanimaktadir.

Bu calismanin bazi potansiyel smirlamalari bulunmaktadir. Ilk olarak
calismaya dahil etme kriterlerini saglayan lomber vertebra grafileri ve DEXA
incelemeleri retrospektif olarak yapilmistir. Bu durum se¢im yanliligina sebep olmus
olabilir. Bununla birlikte DEXA incelemelerinde KMY 6l¢iimii; ateroskleroz, barsak
gazlar1 ve spinal osteodejeneratif degisikliklerden etkilenebilir ve KMY sonuglarinda
yanilgilara yol acabilir. Bunun sonucunda ise lomber vertebra grafi siniflamasinda
yanlishiklara yol acabilir. DEXA ve lomber vertebra grafileri bazi hastalarda es
zamanl ¢ekilememis olup iki inceleme arasinda gecen siire bazi hastalarda 3 ay1
bulmaktadir. Veri setinin sinirli sayida olmasi, drneklem biiyiikligiiniin artirilmamis
olmasi, sinif dengesizligi sorunu ve modelin harici popiilasyonlarda dogrulanmamis
olmasi elde edilen sonuglarin genellenebilirligini kisitlayan baglica etkenlerdir.

Gelecek ¢aligmalarda ¢ok merkezli, daha genis ve dengeli veri kiimeleri kullanilarak,
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AP ve lateral goriintii kombinasyonlari, klinik degiskenlerin modele eklenmesiyle
siiflandirma performansinin daha da giiglendirilmesi 6nerilmektedir.

Calismadaki potansiyel simirliliklara ragmen bu calisma, lomber omurga
grafilerinden elde edilen radyolojik verilerin transfer 6grenme ve optimizasyon
algoritmalartyla  birlikte  kullanildiginda, = osteopeni  ve  osteoporozun

siiflandirilmasinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.



62

6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, yalnizca lomber vertebra grafi goriintiileri kullanilarak derin 6grenme
modellerinin normal, osteopeni ve osteoporozu basariyla ayirt edebildigini
gostermektedir. GKO algoritmasi ile optimize edilen modeller, 6zellikle DenseNet169
mimarisiyle yiliksek dogruluk ve AUC degerlerine ulasmistir. Elde edilen sonuglar,
literatiirdeki benzer c¢alismalarla karsilastirlldiginda daha yiliksek veya esdeger
diizeydedir. Kullanilan ydntemin diisiik maliyetli, kolay erisilebilir ve otomatik
uygulanabilir olmasi, klinik uygulamalarda pratik bir tarama arac1 olma potansiyelini
artirmaktadir. Gelecek c¢aligmalarda, farkli anatomik bdlgelerin, klinik verilerin veya
coklu goriintii agilarinin entegre edilmesiyle model performansinin daha da artirilmasi

mumkin olabilir.
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