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1. OZET

Tezin Basligi: Sulkus tanili hastalarin videostroboskopik goriintiilerinin yapay zeka temelli

tanisal degerlendirilmesi

Programin Adi: Tipta Uzmanlik Programi

Amac: Sulkus tanisinda derin 6grenme temelli, bilgisayar destekli bir tan1 modeli olusturarak
klinisyenlerin laringoskopi bulgularint degerlendirmesinde yardimer metodlar gelistirme

amaglanmistir.

Yontem: Sulkus tanil1 91, benign vokal kord hastalig1 (polip, nodiil, papillom, kist veya
pseudokist) tanili1 311 ve saglikli 33 olmak {izere toplam 433 bireyin videostroboskopileri
retrospektif analiz edildi. Videostroboskopilerden 91,159 kare ¢ikarildiktan sonra CNN
(Konvoliisyonel Sinir Ag1) tabanli bir model gelistirildi ve ¢ikarilan karelerle test edildi.
Saglikli ve sulkus gruplari ikili siniflandirmaya tabi tutuldu. Caligmanin ikinci fazinda, benign
vokal kord lezyonlar1 egitim setine eklendi ve tiim gruplar iizerinde ¢oklu siniflandirma
yapildi. Onerilen CNN tabanli modelin sonuglari, bes laringologun degerlendirmeleriyle

karsilastirildi.

Bulgular: Sulkus tanili hastalarin goriintiilerini tespit etmede, CNN tabanli algoritma ikili
siniflandirma fazinda %98 dogruluk, %98 kesinlik, %98 sensitivite, %97 spesifisite ve %97
F1 Skoru’u gostererek sulkuslu ve saglikli grubu ayirt etmistir. Calismanin ¢oklu
siniflandirma fazinda, rastgele secilen 544 karelik anket test veri setinde, CNN tabanli model,
bes laringologun (%76'ya kars1 %72, %68, %72, %63 ve %72) dogruluguna kiyasla daha

yiiksek dogruluk performansi gosterdi.

Sonuc¢: CNN tabanli bir modelin kullanimi, sulkus gibi tani siirecinde 6nemli zorluklarin
bulundugu vokal kord hastaliklarinin ayirt edilmesine 6nemli bir katki saglar. Bu yaklagimin
klinik uygulamada ger¢ek zamanl olarak uygulanabilirligini degerlendirmek icin ileri

aragtirmalar yapilabilir.

Anahtar kelimeler: Sulkus, derin 6grenme, videostroboskopik goriintii, yapay zeka,

konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)



2. ABSTRACT

Title Of Thesis: An Al-powered diagnostic assessment of videostroboscopic images in

patients diagnosed with sulcus.

Program Name: Medical Specialty Program

Purpose: To develop a convolutional neural network (CNN)-based model for classifying
videostroboscopic images of patients with sulcus, benign vocal fold (VF) lesions, and healthy
VFs to improve clinicians’ accuracy in diagnosis during videostroboscopies when evaluating

sulcus.

Materials and Methods: Videostroboscopies of 433 individuals who were diagnosed with
sulcus (91), who were diagnosed with benign VF diseases (i.e., polyp, nodule, papilloma,
cyst, or pseudocyst [311]), or who were healthy (33) were analyzed. After extracting 91,159
frames from videostroboscopies, a CNN-based model was created and tested. The healthy and
sulcus groups underwent binary classification. In the second phase of the study, benign VF
lesions were added to the training set, and multiclassification was executed across all groups.
The proposed CNN-based model results were compared with five laryngology experts’

assessments.

Results: In the binary classification phase, the CNN-based model achieved 98% accuracy,
98% recall, 97% precision, and a 97% F1 score for classifying sulcus and healthy VFs.
During the multiclassification phase, when evaluated on a subset of frames encompassing all
included groups, the CNN-based model demonstrated greater accuracy when compared with

that of the five laryngologists (%76 versus 72%, 68%, 72%, 63%, and 72%)).

Conclusion: The utilization of a CNN-based model serves as a significant aid in the diagnosis
of sulcus, a VF disease that presents notable challenges in the diagnostic process. Further
research could be undertaken to assess the practicality of implementing this approach in real-

time application in clinical practice.

Key words: Sulcus, deep learning videostroboscopic image, artificial intelligence,

convolutional neural network (CNN)



3. GIRIS ve AMAC

Sulkus, vokal kordun mediyal kenarinda bulunan, bir girinti ya da oluk anlamina gelen
sulkusun varligryla karakterize edilen bir patolojik durumdur (1). Sulkus olusumu, kollajen lif
yogunlugunda bir artisla iliskilidir. Bu siire¢ yalnizca vokal kord kenarinda lamina propria'nin
yiizeysel katmaninda meydana gelebilir ya da vokal ligaman i¢inden tirotenoid kasina
ulagabilir (2). Sulkus, fonasyon sirasinda igsi sekilde glottal yetersizliginin varliiyla ayirt
edilir, bu da artan hava kacagina yol agar. Tarif edilen sulkus patolojisi vokal kordlarda
katiliga sebep olarak sesin kaba, nefesli ve astenik olarak ortaya ¢ikmasina neden olur. Sulkus
hastalarinda vokal kord seviyesindeki problemler reaktif olarak supraglottal hiperaktivite
gozlenmesi ile sonuglanir. G6zlemlenen klinik belirtiler, fonasyon sirasinda ses kisiklig, ses

yorgunlugu ve eforu igerir (1).

Sulkus vokal kordlar etkileyen bir durum olarak siiflandirilsa da, diger vokal kord
hastaliklarindan ve saglikli vokal kordlardan ayirt edip teshis etmek, sulkusun vokal kordlarda
sebep oldugu minor belirtiler nedeniyle zordur. Anatomik anormalliklerin (kistler ve polipler)
aksine sulkus, vokal kordlarda daha az belirginlikte bir gériiniime neden olur.
Videostroboskopi, sulkus tanisi icin mevcut altin standart testtir (3). Videostroboskopide
goriilen mukozal dalga amplitiidiiniin azalmas, ilgili vokal kord serbest kenarinin diiz bir
goriinimden ziyade egik olmasi, glottik yetersizlik ve bazi durumlarda ventrikiillerin
kompansatuar asir1 fonksiyonu sulkusun belirtilerindendir. (1, 2). Bununla birlikte, vokal
kordlar videostroboskopi sirasinda normal goriinebilir (4). Dailey ve dig. (5) ve Siinter ve dig.
(6) tarafindan sulkusun videostroboskopi yoluyla teshisi konusundaki zorluklar da
bildirilmistir. Dailey ve dig.’e gore, sulkus siklikla yanlis teshis edilen bir vokal kord mukoza
hastaligidir (5). Buna ek olarak, videostroboskopi, kisiler arasindaki dnemli degiskenlige yol
acan niteliksel veriler iiretir ve bu veriler, sulkus hastalig1 konusunda yeterli deneyime sahip
olmayan bir klinisyende, sulkusun dogru bir sekilde teshis edilmesinde zorlugua sebep olabilir
(7). Hastaligin nadir goriilmesi ve klinisyenler arasinda farkindaliginin az olmasi,
videostroboskopik teshisle iliskili zorluklar ile birlikte, klinisyenleri yardime1 bilgisayar

temelli tan1 yontemlerini aragtirmalarina yol agmustir.



Bilgisayarlarin islemci kapasitelerindeki gelismeler nedeniyle derin 6grenme
tekniklerinin (6rnegin, konvoliisyonel sinir aglar1 [CNN]) yaygin olarak kullanilmasi,
ozellikle goriintii tanima alanindaki yapay zeka (AI) modellerinde 6nemli ilerlemelere katkida
bulunmustur (8). Laringologlar tarafindan siklikla uygulanan, vokal kord hastaliklari tanisinda
onemli bir yeri olan videostroboskopi, makine 6grenimi (ML) ve bilgisayarla gorii alaninda
Al modelleri i¢in ¢ok sayida goriintii verisi saglar. Bu durum, Kulak Burun Bogaz alaninda Al
uygulanmalariyla ilgili yayinlarin artmasina da yol agmigstir (9, 10, 11). Bu ¢alismalar, lezyon
tanima, vokal kord titresim analizi, vokal kord hareketinin belirlenmesi, laringeal yapilarin
tanimlanmasi ve karakterizasyonu, goriintii gelistirme ve tan1 koydurucu kare (¢ergeve) se¢imi

de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalar1 icermektedir (10).

Bening ve malign vokal kord lezyonlarinin teshisi ve siniflandirmasiyla ilgili ¢esitli
caligmalar olmasina ragmen, sulkusun temel olarak ele alindig1 ve diger vokal kord
hastaliklarindan ayirt edilmesine yardimci bilgisayar temelli tekniklerin arastirildigi bir
caligma literatiirde gdzlenmedi. Bu ¢alismada, ana hedefimiz, sulkusu saglikli vokal
kordlardan ve polipler, nodiiller, papillomalar, kistler ve psddokistler gibi bening vokal kord
lezyonlarindan ayirt etmek i¢in saglikli ve hastalikli vokal kordlara ait videostroboskopik
karelerin siniflandirilmasinda kullanilacak CNN tabanli bir model olusturmaktir. Boylelikle
videostroboskopi bulgularinin degerlendirilmesinde daha objektif bir tan1 metodu
gelistirilerek klinik degerlendirme ve tan1 koymadaki dogrulugun artmasinda alternatif bir

yontem Onerilecektir.



4. GENEL BILGILER

4.1 Vokal Kord

4.1.1 Giris

Vokal kordlar, kas ve mukozadan olusan fonksiyonel bir kiitle olup, saniyede yiize kadar (Hz)
titresen yliksek frekansl bir dongiiyii temsil eder. Vokal kordlar, bu sekilde titresen tek
mukozadir ve vokal kordun temasi, ses lireten titresimi baglatir. Bu benzersiz fonksiyon, diger

hi¢bir mukozada bulunmayan sofistike bir histolojik yapi tarafindan desteklenir.

4.1.2. Anatomi

Glottis, bilateral vokal proseslerin uglar1 arasindaki ¢izgiyle iki bolgeye ayrilir: anterior glottis
ve posterior glottis. Anterior glottis vokal kordlar igerirken, posterior glottis kikirdak yapilari
icerir. Bu iki bolge hem yapisal hem de islevsel olarak olduke¢a farklidir. Anterior glottis,
vokal kordlarin titrestigi ve sesin iiretildigi intermembrandz bolge olarak bilinir. Posterior
glottis ise, baslica solunum gorevi goren interkartilajendz kisim olarak adlandirilir.
Yenidoganlarda anterior glottis'in posterior glottis'e oran1 yaklasik olarak esittir, yetiskinlerde
ise iki veya ti¢ kat kadar artar. Bu durum, yenidoganlarin ses ¢ikarmaktan ziyade solunum
fonksiyonuna daha ¢ok ihtiya¢ duydugunu ve ses fonksiyonunun yasla birlikte gelistigi
teorisini destekler. Klinik olarak, genellikle anterior glottise daha fazla dikkat edilir ¢iinkii ses

hastaligina (disfoni) yol agan lezyonlarin cogu anterior glottiste meydana gelir.

4.1.3. Histolojisi

Vokal kordlar, 6n komissiir ile aritenoid kikirdaklarin vokal prosesleri arasinda yer alir ve
viicudun baska hicbir yerinde goriilmeyen benzersiz titresim 6zelliklerine sahiptir. Bu
ozellikler, vokal kordlarin histolojik yapisi tarafindan desteklenir ve normal yapinin

bozulmasi, tedavisi zor siddetli disfoniye neden olur.

Vokal kordlarin histolojisini gosteren bir¢ok calismada, vokal kordlarin epitel, lamina
propria ve kas olmak iizere iyi bir sekilde dizayn edilmis bir tabaka yapisindan olustugunu
ortaya koymustur (12, 13) (Sekil 1). Vokal kordlarin serbest kenarini kaplayan epitelyum
skuamoz epitelyumdur. Supra ve subglottik mukozay1 ise silli kolumnar epitelyum kaplar.

Lamina propria ii¢ katmandan olusur: superfisyal, orta ve derin katmanlar. Superfisyal katman

5



seyrek fibroz doku ve bol miktarda amorf madde igerir, bu da diger katmanlardan daha esnek
olmasini1 saglar. Bu katmana "Reinke boslugu" denir ve fonasyon sirasinda mukozal titresimin
gergeklestigi ana yerdir. Cogu benign ve malign vokal kord hastaligi bu bolgeyi etkileyerek
disfoniye neden olur. Orta katman ¢ogunlukla elastik liflerden olusurken, derin katman ise
baslica kolajen liflerden olusur. Bu iki katman, vokal ligamenti olusturur; bu ligament altta
konus elastikusa baglanir ve 6nde anterior komisur tendonuna baglanir. Ayrica, iistte
quadranguler membranla devamli bir yapidadir. Vokalis kasi, vokal kordda ligament
tabakasinin altindadir ve vokal kordun ana govdesini olusturur. Lamina propria'nin derin
katmanu ile kas arasindaki sinir belirgin degildir, ¢linkii derin katmandaki baz1 kolajen lifleri

kas dokusu ile iligkilidir.

Vokalis kasi, vokal korda sert bir iskelet yapisi saglayan kasilabilir bir iinitedir, vokal
ligament ise esnek yiizey katmaninin titrestigi uygun sertlik ve esnekligi saglar. Sertlik, kastan
lamina propria'nin yiizeysel katmanina dogru azalir ayn1 sekilde esneklik artar. Farkli doku
ozelliklerinin bu sekilde yapilanmasi, vokal kordlarin titresim fonksiyonu i¢in ideal oldugu
diistiniilmektedir. Bu kavram, "kaplama-viicut teorisi (cover body theory)" olarak adlandirilir;
buna gore kaplama, epitel ve lamina propria'nin yiizeysel katmanindan olugsurken, viicut kas

ve lamina propria'nin orta-derin katmanlarini igerir (14).

Cok katmanh yass1 epitel Mukoza

Lamina Propria
Yiizeyel katman

Orta katman

Derin katman

Vokalis kast

Silli kolumnar epitel

Sekil 1. Vokal Kordun Histolojik Katman Yapisi (15)



4.2. Bening Vokal Kord Lezyonlar:

4.2.1. Nodiil ve polip

Vokal kord nodiilleri ve polipleri larinksin benign lezyonlaridir (Sekil 2). Genellikle sesin
yiiksek derecede, yanlis kullanimiyla olusan fonotrauma sonucu olusurlar. Sosyal iletisim ve
mesleki performans i¢in saglikli bir ses tiretimi 6nemlidir. Sesin mesleki veya sosyal
beklentilerden dolay1 yiiksek derecede kullanimi disfoniye neden olur (16). Olusan disfoni,
ses liretimi i¢in kompansatuar mekanizmalarin daha fazla kullanilmasina ve mevcut sorunun
kotiilesmesine yol agabilir. Nodiiller genellikle 18-40 yas arasi1 cocuklarda ve yetiskin
kadinlarda goriiliir (17). Gegmis yillarda, kulak burun bogaz uzmanlarina bagvuranlarin
%1'inde ses kisikliginin nedeni olarak nodiiller tespit edilmistir. Bir ¢alismada, ses kisikligt
sikayeti olan 6gretmenlerin %43'tiinde nodiil saptanmistir (18). Polipler ise genellikle 30-50

yas arasindaki hem erkekleri hem de kadinlari etkiler.

Konugma sirasinda subglottik basing, nefes verilmesinin baslangicina kadar artar ve bu
artan basing da vokal kordlar1 birbirinden ayirir. Vokal kordlar ayrildiktan sonra, Bernoulli
kuvvetleri ve vokal kordlarin viskoelastik 6zellikleri tarafindan tekrar bir araya gelirler. Bu
dongt, pasif titresime ve ses iliretimine neden olur (16). Normal fonasyonun gerceklesebilmesi
icin birkag faktor bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 vokal kordlarin yaklagmalarini
engelleyecek bir patolojinin olmamasi ve saglam, dogru yapilandirilmis lamina propria ve

epitelyum bulunmasidir.

Hem vokal kord nodiilleri hem de polipler genellikle orta membranoz vokal kord
bolgesinde bulunur ve basglica ylizeysel lamina propria i¢indedir. Nodiiller genellikle lamina
propria'nin en ylizeysel kismini icerebilir ve bazal membrana kadar uzanabilir, genellikle
vokal kord tizerindeki bir 'callus' olarak disiiniiliir (19). Polipler de ylizeysel lamina propria'y1
icerir ve eksofitik bir morfolojiye sahiptir. Nodiillerin 'callus' olusumunun aksine, polipler
cogunlukla ince ve atrofik bir epitelyum altinda yer alan kapsiilsiiz jelatindz bir materyalden

olusur. Polipler zamanla yavasca gelisebilir veya akut vokal kord kanamasi ile hizli bir sekilde

olusabilir (20).



Sekil 2. A. Vokal Kord Polipi; B. Vokal Kord Nodiilii

4.2.2. Kist

Intrakordal vokal kord kistleri ilk olarak 19. yiizyilda tanimlanmistir (21). Bu lezyonlar
bulgular1 ve etiyolojileri agisindan iyi tanimlanmis ve karakterize edilmistir (22). Intrakordal
kistler genellikle yiizeysel lamina propria i¢inde bulunur, ancak altta yatan vokal kord
ligamentine ve/veya iistteki epitelyume bagli olabilirler. Nodiil veya polipler gibi diger benign

vokal kord lezyonlarindan daha az siklikla goriiliirler.

Klasik olarak iki tiir vokal kord kisti tanimlanmistir: (1) Mukus retansiyon kistleri ve
(2) epidermoid/keratin kistler (Sekil 3). Histolojik olarak, mukus retansiyon kistleri kiiboidal
epitelyum ile kaplanmistir ve liimenleri musin ile doludur (23). Epidermoid/keratin kistleri
genellikle keratinize epitelyum ile kaplanmistir ve stratifiye bazofilik keratin pullari igerir.
Subepitelyal fibroz doku bazen lenfositler ve plazma hiicreleri tarafindan infiltrasyona
ugramis olabilir (23). Eger kistten patlama veya sizma olursa, keratin etrafinda yogun bir
yabanci cisim reaksiyonuna sebep olabilir. Fibronektin ve kollajen tip IV'e kars1 gelisen
monoklonal antikorlarla yapilan immiinhistokimyasal analizde, kistlerin normal veya hafif
kalinlagmis bazal membran ile lamina propria i¢indeki fibronektinin normal dagilim

gosterdigi histopatolojik yapisi gosterilmistir (24). Mukus retansiyon kistleri musin i¢erdikleri



icin boyut olarak degisebilirler, epidermoid kistler ise i¢ yapisindaki keratin nedeniyle nadiren
caplarinda azalma gosterirler. Her iki kist tiirii de glottal epitelyumun altinda opak
sferoid/oval kitleler olarak goriiniir, ve epidermoid kistler, i¢lerinde keratin bulundugu igin

genellikle biraz daha beyaz renklidir.

Sekil 3. A. Vokal Kord Keratin Kisti ; B. Vokal Kord Mukus Retansiyon Kist

Mukus retansiyon kistleri ve epidermoid/keratin kistlerinin patofizyolojisi kesin olarak
belirlenmemistir, ancak birkag teori 6ne siiriilmiistiir. Mukus retansiyon kistlerinin geligimi
muhtemelen glandiiler kanallarin tikanmasi nedeniyle olusur. Bu glandiiler kanallarin
tikanmasinin nedeni olarak inflamasyon ve fonotrauma one siiriilmektedir. Epidermoid/keratin
kistlerinin olusumunu aciklayan iki baskin teori vardir: edinsel ve konjenital (23). ilk olarak
1956'da onerilen 'edinsel' teori, bu lezyonlarin cilt kistlerinin etiyolojisi ile benzerlik
gostererek vokal kordlara travma sonrast olustugunu belirtir (25). Travma teorisine gore,
mikrotravma veya inflamasyonla iiretilen skuamoz epitelin kiiciik bir yarigi, subepitel dokuda
kiigiik skuamoz epitel pargalarinin yerlesmesine neden olur ve orijinal mikrotravmanin
iyilesmesinden sonra bu yap1 i¢e dogru biiyiir (25). Ilk olarak 1958'de dnerilen 'konjenital'
teori, larinksin gelisimi sirasinda dordiincii ve altinci brankiyal arkuslardan kalan konjenital
anormalliklerin intrakordal kistlere doniismesiyle lezyonlarin gelistigini belirtir (26). Bu teori,
intrakordal kistlerin, sulkuslarin ve mukozal kopriilerin siklikla birlikte goriildiigii gergegini
ve dolayisiyla ayni konjenital varligin evriminde ii¢ farkli agsamay1 temsil ettiklerini agiklamak

icin kullanilmistir.



4.2.3. Laringeal papilloma

Larengeal papillomatozis, en yaygin olarak tip 6 ve 11 insan papilloma viriisii (HPV) ile
enfeksiyonunun bir formudur. Bu, genellikle tekrarlayan bir benign neoplazmdir ve bu
nedenle tekrarlayan solunum papillomatozisi (RRP) olarak da adlandirilir. Niiksler,
zamanlama ve tiimor yiikii ile iligkili olarak diizensiz bir sekilde meydana gelir. RRP'ye bagh
morbidite, cok sayida cerrahi islem, disfoni, hava yolu tikaniklig1 veya maligniteye

doniisiimiin sonuglarma ikincil olarak ortaya ¢ikar.

Makroskopik olarak, HPV lezyonlari pedinkiillii veya sesil olabilen eksofitik lezyonlardir
(Sekil 4). Genellikle normal larengeal dokuya kiyasla daha pembe bir tona sahiptirler ve
lobule bir yiizeye sahiptirler. Her papillanin ortasindaki damar, yilizeyde lekeli bir desen
olusturur, bu da daha az belirgin sesil biiyiimeleri tanimlamada yardime1 olur. Lezyonlar
cogunlukla kolumnar ve skuamoz epitelyumun birlesim noktalarinda meydana gelir. Bunlar,
vestibulum, yumusak damagin nazofaringeal ylizeyi, epiglotisin larengeal ylizeyi, ventrikiil

kenarlari, vokal kordlarin alt yiizeyi, karina ve bronsiyal ¢ikintilardir (27).

Histolojik olarak, papilloma ince fibro-vaskiiler merkezlerle karakterize parmak benzeri
cikintilar seklinde goriilen skuamoz epitelyumdan olusur. Skuaméz epitelyum, bazal ve
parabazal hiperplaziye sahip olup, niikleer biiylime, diizensiz niikleer membran, hiperkromazi

ve periniikleer halo ile karakterize koilositler igerir (28).
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Sekil 4. Vokal Kord Papilloma

4.2.4. Psodokist

Psodokist, vokal kord paralizisi, parezi veya skar gibi glottal yetmezlikle iligkili bir
subepiteliyal lezyondur. Yapisal olarak yiizeysel olup bazen intraepiteliyal goriinebilirler. Bu
lezyonlar genellikle kabarcik benzeri bir goriiniime sahiptir ve ince bir epitelyumla kaplanmis
kapsiilsiiz yar1 kat1 stvidan olusur (Sekil 5). Kalict pseudokistler bazen tek tarafli Reinke
odemi goriiniimiinii alir. Bu pseudokistler, ses teli parezisinin asimetrik ve zorlayici bir
kapanmaya neden olmasi nedeniyle ortaya ¢ikar; bu da vokal kordlarin ¢garpma bdlgesinde
(striking zone) artan kaydirici kuvvetleri (shearing force), mikrodamar hasari ve ardindan

psodokist olusumuyla sonuglanir (29).
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Sekil 5. Vokal Kord Psodokisti

4.2.5. Sulkus

Sulkus, vokal kordlarin kenarinda bulunan bir ¢okiintii, oluk veya yarik ile karakteriz
patolojik bir durumdur (1) (Sekil 6). Sulkus'un etiyolojisi hala bir tartisma konusudur.
Konjenital ya da kazanilmis bir patoloji oldugunu destekleyen caligmalar mevcuttur. Ford
yaptig1 calismada, sulkusun klinik prezentasyondaki ¢esitliligi agiklamak i¢in hastalig1 {i¢
farkli tipe ayirmistir. Fizyolojik sulkus olarak da adlandirilan tip I sulkusta, mukozal
dalgalanma minimal etkilenerek vokal kord fonksiyonlar1 tizerinde olumsuz bir etkisi yoktur.
Tip II sulkus (Sulkus verjetiir), membrandz vokal kord boyunca epitel dokusundaki girintiyi
ifade eder. Ote yandan, tip I1I sulkus (sulkus vokalis), ligament veya vokalis kasina
derinlemesine uzanan lokal cep veya cukur ile karakterizedir ve siddetli disfoniye yol agar
(30, 31, 32). Tip III sulkus ile tip II sulkus arasindaki temel farklar, tip III sulkuslu hastalarin
genellikle fonotravma ge¢misine sahip olmalar1 ve tip III sulkusun inflamasyonla birlikte
goriilmesi ve daha sik olarak tek tarafli bulunmasidir (33). Tip III sulkusun bu 6zellikleri,
patolojinin edinilmis bir siire¢ olduguna isaret eder. Ote yandan, tip II sulkusun tipik olarak
geng yaslardan itibaren goriiliilyor olmasi, literatiirdeki ailesel vakalar ve lezyonlarin iki tarafli

olarak gozlemlenmesi tip II sulkus i¢in konjenital bir siireci diislindiirtir. (34, 35).
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Yapilan histolojik ¢alismalar, tip II ve tip III sulkusun farkli 6zellikler sergiledigini ve
ayni1 patolojinin farkli dereceleri olmadiklarini dogrulamaktadir. Lee ve dig. (36), tip III
sulkusta epitel kalinlagmasi ile birlikte ¢evre dokularda ve epitelde inflamasyon varligini
ortaya koymustur. Tip II sulkusta epitelyal incelme goriilmekle birlikte epitelde inflamasyon

yoktur. Bununla birlikte ¢cevre dokuda (lamina propria) inflamasyon goriilmektedir (6)

Sekil 6. Vokal Kord Sulkusu

4.3. Videostrobokopi

4.3.1. Giris

Videostroboskopi, klinisyenin larenksi ve vokal kordlarin goriintiilemesini ve ¢esitli fonasyon
gorevleri sirasinda vokal kordlarin goriinen hareketlerini izlemesini saglayan bir aragtir. Bu
sekilde videostroboskopi, disfoni etiyolojisini belirlemenin bir yolunu saglar. Sesin ¢ogu
klinik degerlendirmesi i¢in videostroboskopik larenks muayenesi, larenks yapisini ve
fonksiyonunu anlamanin kritik ve gerekli bir parcasidir. Bu, tam bir laringeal ve ses
degerlendirmesinin pargasi olarak gergeklestirilen temel veya minimal prosediirler dizisinin

bir parcasi olarak kabul edilir.
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Tam bir ses degerlendirmesi, fonasyon sirasinda vokal kordlarin goriintiilenmesini
icermelidir ve videostroboskopi, cogu klinik durumda etkili bir yontemdir (37). Ses
bozukluklarinda uzmanlagmis dil ve konusma terapistlerine yonelik yakin tarihli bir ankette,
katilimcilarin %81'i ses degerlendirmelerinde videostroboskopiyi kullanma olasiliklarinin
yiiksek oldugunu belirtmistir (38). Ayrica, dil ve konugma terapistlerinin %94t
videostroboskopinin ses terapisi hedeflerini belirlemede 6nemli oldugunu, %81'1 ise
videostroboskopinin hastalar1 egitmede énemli bir ara¢ oldugunu bildirmistir (38). Bu
nedenle, videostroboskopi yaygin olarak kullanilmakta olup, ses bozuklugu olan hastalarin
tan1 ve tedavisinde degerli bir ara¢ oldugu vurgulanmistir. Videostroboskopik muayene hem
dil ve konusma terapistleri hem de laringologlar tarafindan yapilir, ancak yalnizca

laringologlar goriintiileri tibbi tan1 koymak i¢in kullanir.

Stroboskop, hizli titresim veya devinim halindeki bir cismin hareketini incelemek i¢in
kullanilan bir cihazdir. Larengeal muayenelerde, stroboskop, larinksi periyodik olarak 151k
darbeleriyle aydinlatarak ses teli hareketinin yavaglamis veya durdugunu goriinmesini saglar
(37). Videostroboskopi ile periyodik 15181n aydinlatug: karelerin toplaminin gériintiilendigini,

gercek dongiiden dongiiye titresim hareketinin goriintiillenmedigini anlamak 6nemlidir.

Insanlar saniyede 5'ten fazla goriintii algilayamadig1 icin, saniyede 6 dongii bile
gozlemleyebilmek icin ¢ok hizlidir. Dolayisiyla, vokal kordlarin saniyede 100 ila 300 kez
titresmesi, klinisyenlerin vokal kordlarin titresim dongiisiiniin gézlemlenmesini engelleyecek
kadar hizli gergeklesir. Ayrica, mevcut ¢cogu video kayit ekipmani insan sesinin temel
frekansinin ¢ok altinda olan saniyede 33 kareden fazlasin1 kaydetmeye izin vermez.
Videostroboskopi, insanin bu kadar hizli bir dongiiyii takip etmedeki kisitliligini ve kayit
almadaki kisithiliklar1 asarak vokal kordlarin titresiminin degerlendirilmesine olanak saglar.
Secilen moda bagli olarak, videostroboskopi, titresimin spesifik noktasini degerlendirmek
isteyen kisinin birlesik bir titresim dongiisiindeki ayni noktanin devamli olarak gézlenmesine
veya titresim dongiisii icindeki birgok noktanin degerlendirilebilmesi i¢in bir dongii icinde
farkli zaman noktalarindaki titresimin incelemesine olanak tanir (37). ilk durumda, 151k
kaynag sesin temel frekansiyla ayni frekansta darbelerle aydimlatir. Tkinci durumda ise, 151k,
titresimin gercek temel frekansindan biraz daha hizli bir frekansta darbelerle aydinlatilir. Bu
asenkron 151k darbesi bir¢ok titresim dongiisii boyunca, vokal kordlarin titresim dongiisiindeki
farkli bir zaman noktalarinda gozlemlenmesine olanak tanir. Bu etkinin sematik bir gosterimi
Sekil 7'de gosterilmistir. Sonug olarak, vokal kordlarin titresimin yavaslatilig illiizyon

goriiliir. GOz, siirekli bir yavas hareket dizisi olan vokal kordlarin titresimini algilamis olur.

14



Sekil 7. Vokal Kordlarin Titresim Dongiisiiniin Stroboskopik izlenmesi

4.3.2. Ekipman

Videostroboskopi i¢in 6zel ekipman gereklidir. Bu ekipman, bir monitor, dijital video kayit
sistemi, ses sinyali kaydi i¢in mikrofonlu kamera, esnek veya rijit bir endoskopa bagli lens
adaptort, bir ses frekansini tespit eden ve 151k kaynagi iceren bir stroboskop, ve ses

frekansinin tespiti i¢in bir mikrofon veya elektroglotografi (EGG) igerir (Sekil 8).

Teknigin basaris1 ekipmanin kalitesine olduk¢a baghdir (39). Isik yeterince parlak
olmali, frekansin tespiti dogru, hizli bir sekilde olmali ve genis bir frekans araligini tespit
edebilmelidir. Cogu disfonik hasta muayene esnasinda sesini uzun siire siirdiiremedigi i¢in
hastanin temel frekansina hizlica kilitlemelidir. Ayrica, kayit ve kamera ekipmani uyumlu ve
yliksek ¢oziliniirliiklii olmalidir. Sonugta elde edilen goriintiiniin kaliteli olabilmesi

videostrobokopi ekipmanlarinin her birinin diizgiin ve koordineli ¢caligsmasi gerekir.

Parlak ve net bir goriintii elde etmek amaciyla flexible (esnek) veya rijit endoskoplar
kullanilarak videostroboskopi uygulanabilir. Flexible bir endoskop burun yoluyla gegirilir,
velumdan gecerek farinkse ulasir ve devamli konusma sirasinda vokal kordlaron titresimini
goriintiilenmesini miimkiin kilar. Flexible endoskopun, oral kaviteden yapilan miidahelerde
yliksek gag refleksi gosteren bireylerde veya kiiciik ¢ocuklarda kullanimi daha iyidir. Ayni
zamanda flexible endoskop c¢esitli agilardan muayene yapabilmek ve velofarengeal
fonksiyonu incelemek i¢in kullanilabilir. Ancak flexible endoskop kullanmi ¢ogu zaman
intranazal lokal anestezi gerektirir. Diistlik bilylitmede bir goriintii verir ve vokal kordlara daha

az 151k iletilerek daha az aydinlatma saglar. Bu nedenle vokal kord goriintiilerinin ¢éziiniirligi
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daha diistiktiir. Rijit videostroboskopide genellikle 70 derece rijit bir endoskop kullanilir ve
genellikle flexible bir endoskoptan daha yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiler elde edilir ve yapilan
islem daha az invazivdir. Yiiksek ¢oziintirliiklii chip-tip flexible endoskoplar, endoskopun
ucuna yerlestirilmis dahili bir video kamerasi sayesinde flexible endoskopun ¢oziiniirlilk
dezavantajlarini elimine eder iyi bir aydinlatma ve yliksek ¢oziiniirliik saglar. Ancak standart

bir rijit veya flexible endoskopa gore daha pahalidir.

Sekil 8. Videostroboskopi Unitesi
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4.4. Yapay Zeka ve Klinik Kullanimlari

4.4.1. Giris

Yapay zeka (Al), insan zekas1 gerektiren gorevleri otomatiklestirebilen bilgisayar
algoritmalarini ifade eder (40). Son 10 yilda, hesaplama giiciindeki ilerlemeler, yaygin olarak
benimsenen CNN teknikleri ve biiyiik dijital veri setlerinin kullanilabilirligi sayesinde, Al
modelleri 6zellikle goriintii tanima ve konugma isleme alanlarinda 6nemli dl¢iide ilerlemistir.
Bu son gelismeler, aragtirmacilar1 AI’'nin radyoloji, dermatoloji, oftalmoloji ve patoloji gibi
goriintii analizine dayanan ¢esitli tibbi disiplinlerdeki uygulamalarini arastirmaya

yonlendirmistir (41).

Al uygulamalari, kulak burun bogaz—bas ve boyun cerrahisinde hizla gelisen bir alan
olmakla birlikte ve giderek artan sayida yayin goze carpmaktadir (9). Klinisyenler i¢in Al
uygulamalarinin yeni alanlarindan biri, video-endoskopide lezyon tespiti ve goriintii analizi
olup, bu alana son zamanlarda "videonomics" adi verilmistir (42). Nisan 2021'de FDA
tarafindan onaylanan ilk Al cihazi, kolonoskopi sirasinda kolon poliplerinin ger¢ek zamanh
tespitine olanak saglayan bir algoritmadir (43). Laringoskopi, laringologlar tarafindan
uygulanan en yaygin video-endoskopik prosediirlerden biridir ve ML ve bilgisayarla gorii
(computer vision) alanlarindaki AI modelleri i¢in zengin bir goriintii kaynagi saglar. ML ve
bilgisayarla gorii teknikleri birbirini tamamlar. ML algoritmalari, bilgisayarin 6rnek verilerden
ogrenmesini ve yeni veriler izerinde tahminler yapmasini saglar. Bilgisayarla gorii teknikleri,
bilgisayarlarin dijital goriintiiler veya videolar araciligiyla gorsel diinya hakkinda ytiksek
diizeyde analitik i¢gorii kazanmasina olanak tanir. Al, laringoskopide genis uygulama
potansiyeli géstermistir. Bu durum, laringeal kanserlerin bilgisayar destekli tanisindan (44),
veri seti olusturmay1 kolaylastirmak i¢in videolarda otomatik dnemli kare se¢imine kadar

uzanir (45).
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4.4.2. Makine 68renimi

Makine 6grenimi (ML) siniflandiricilari, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1
denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi ¢esitli alt tiirlere ayrilabilir. Denetimli
ogrenme, veriyi siniflandirmak veya sonuglari tahmin etmek i¢in algoritmalari egitmek
amaciyla etiketli veri setleri kullanir. Ote yandan, denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri
setlerini analiz etmek ve 6zellik bulmak i¢in algoritmalar kullanir. Yart denetimli 6grenme,
denetimli ve denetimsiz 6grenmenin bir kombinasyonudur. Daha kiigiik etiketli bir veri seti
kullanarak daha biiyiik, etiketlenmemis bir veri setinde etiketleme ve 6zellik ¢ikarimina
olanak saglar. Pekistirmeli 6grenmede, bir algoritma deneme yanilma yoluyla 6grenerek,

sonucu maksimize edecek kararlar dizisi olusturur.

En yaygin denetimli ML algoritmalari, sinir aglari, destek vektdr makineleri (SVM) ve
k-en yakin komsular olmustur. Sinir aglari, insan beyninin néronal yapisini1 kabaca
modelleyen algoritmalardir. Sinir aglari, diigiim ad1 verilen binlerce ila milyonlarca yapay
noérondan olusur ve bu diigiimler bir dizi birbirine bagl katman halinde diizenlenmistir.
Egitim verileri bu katmanlardan gecerken karmasik sekillerde ¢arpilip toplanir, bu da giris ve
cikis degiskenleri arasindaki iliskilerin 6grenilmesini saglar. Yaygin sinir ag1 mimarileri
arasinda ileri beslemeli sinir aglari, CNN'ler ve tekrarlayan sinir aglar1 bulunur. SVM,
girdileri daha yiiksek boyutlu bir alana doniistiirerek iki sinifa ayiran bir karar sinir1 arar. K-en
yakin komsular algoritmasi, benzer vaka 6rneklerinin sonuglarina dayanarak tahminler yapar.
Daha biiyiik veri setleri gerektirme egiliminde olan sinir aglariyla karsilastirildiginda, destek
vektor makineleri daha az gézlem gerektirir. Bu nedenle, destek vektor makineleri genellikle
cok hizli bir sekilde egitilirken, sinir aglariin egitim siiresi veri setinin biiyiikliigiine bagh
olarak giinler veya haftalar alabilir. Ancak, ayn1 miktarda egitim siiresi ve hesaplama giicii
verildiginde, sinir aglar1 genellikle destek vektor makinelerinden daha iyi performans gosterir.
Laringoskopi verilerinin Al temelli incelenmesindeki temel kisitililik, laringoskopi veri
setlerinin sinirh biiyiikliglidiir; bu nedenle, destek vektoér makineleri, 6zellikle daha kiigiik
veri setleri i¢in, sinir aglarina gore pratik olabilir. Ancak, laringoskopi veri setleri
biiylidiigiinde, yeterli veri ve hesaplama giicli saglandiginda sinir aglarinin daha iyi

performans gdsterme potansiyeli artabilir.
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5. GEREC ve YONTEM

Calisma plan1 ortaya konduktan sonra, etik kurul talep formu diizenlenerek Marmara
Universitesi Tip Fakiiltesi Etik Kurulu’na basvuruldu. Yapilan degerlendirmeler sonrasinda 27
Ekim 2023 tarihinde 09.2022.1449 protokol numarasiyla ‘Etik Kurul Onay1” alind1 ve
Helsinki Bildirgesi'ne uygun olarak retrospektif bir ¢calisma gerceklestirildi. Tiim hasta verileri
anonim hale getirildi ve kor bir sekilde kullanildi. Caligsma retrospektif olarak tasarlandig1 i¢in

hastalardan aydinlatilmig onam alinmadi.

CNN tabanli modeli egitmek i¢in gerekli videostroboskopi karesi, Marmara
Universitesi Kulak Burun ve Bogaz ve Bas Boyun Cerrahisi Anabilim dali veri tabanindan
elde edildi. 2019 Ocak - 2023 Ekim tarihleri arasinda kaydedilmis videostroboskopi
goriintiileri toplandi. Videostroboskopik islemler XION Medical Systems rijit 8x180 mm veya
fleksible 3.9 mm laringoskopi kullanilarak gergeklestirilmisti. Yas, cinsiyet veya irk bazli
diglanma kriterleri uygulanmadi. Yedi kategoriye ait 433 kohorta yapilan videostroboskopiler
retroskpektif olarak degerlendirildi: saglikli, polip, nddiil, papillom, kist, psddokist ve sulkus.
Videolar saniyede 25 kare sayisinda kaydedilmisti (fps). Her kare boyutu 768x576 pikseldi.
Videostroboskopinin incelenmesi sonrasi kaydedilen teshisler ve operasyon sonrasi
dogrulanmis patolojik teshisler gozden gecirerek yedi kategori tekrar incelendi. Bir veri seti
olusturmak i¢in ilgili videostrobokopi kayitlarindan hastalig1 gosteren kareler segildi. Vokal
kordlarin ayirt edilemedigi, tiikriigiin goriintiiyii engelledigi, 15181n yeterli olmadig1 goriintiiler
elenerek vokal kord hastaliklarinin ayirt edildigi karelere odaklanilarak veri seti olusturuldu.
Veri seti hazirlama stirecinde toplam 91.159 bilgilendirici kare elde edildi. Her bir kare vokal
kord etrafinda analizin diginda olmas1 beklenen alanlar1 ortadan kaldirmak i¢in 451x468
piksele boyutlandirildi ve kirmizi-yesil-mavi (RGB) renk formatinda kaydedildi. Boylece veri
seti analizinde Al modelinin daha az boyutta veri analiz ederek iglemin siiresinin kisaltilmasi
hedeflendi. Videolardaki her kareyi dikkatlice incelenerek ve hastalik gostergelerine gore
kategorize edildi. Tablo 1, her ¢alisma grubundan seg¢ilen katilimc1 sayisinin ve karelerin
ayrintilarini paylagsmaktadir. Sekil 9 ise etiketlendirilip siniflara ayirilan karelerin drneklerini

gostermektedir.
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Tablo 1. Calisma Grubundaki Hasta Sayisi ve Temsil Edici Kareler

Etiket Calisma Grubu Hasta Sayisi Kare Sayisi

0 Saglikli 33 8889
1 Nodiil 99 11517
2 Papilloma 16 6570
3 Polip 132 37359
4 Sulkus 91 13409
5 Kist 50 11779
6 Psodokist 12 1636

Total 433 91159

Calisma iki siniflandirict gelistirdi. Literatlirde sulkusun teshis edilmesinin zor oldugu
ve videostroboskopik muayene esnasinda kolaylikla gézden kagirilip vokal kordlarin normal
olarak degerlendirilebilecegi bildirilmistir. (1, 5). Bu sebepler ¢aligmanin ilk asamasinda
sulkuslu hastalara ait goriintiileri saglikli katilimcay1 ait goriintiilerden ayirt edebilecek ikili
bir sunflandirict gelistirildi. Calismanin ikinci asamasinda ise belirli bir goriintliyii yedi farkli

kategoriden birine ayirmak i¢in ¢oklu siniflandirici gelistirildi.

Calismamizda, her iki siniflayici i¢in de 8 katmanli CNN tabanli bir model
sunulmustur. Sekil 10'da gosterilen modelin genel mimarisi, her birine dropout ve maxpooling
katmanlarinin eslik ettigi iki konvoliisyonel katmani igerir. Konviilsiyonel katmanlar belirli
bir karenin sinifa 6zgii 6zelliklerini ¢ikarir. Konvoliisyonel katmanlardan sonra, iki yogun
katmandan (dense layer) olusan Tam Baglantili Katmanlar (FCL) entegre edilir. FCL, ikili
siiflayict durumunda iki ¢ikisa sahipken, ¢cok sinif siniflandirma i¢in yedi ¢ikisina sahiptir.
Model, TensorFlow altyapisina sahip Keras kullanilarak olusturuldu. Hem Keras hem de
TensorFlow'un siiriimii 2.8.0 idi. Uygulama, Windows i¢in 3.9.10 siiriimii Python kullanilarak
yapildi. Model, kusursuz bir yiiriitme i¢in 6zel yazilimimiza sorunsuz bir sekilde entegre

edildi.
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Nodiil i i Sulkus

Sekil 9. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Modelinin Gelistirilmesi i¢in Kullanilan Veri Setindeki Her
Alt Kiimeden Temsil Edici Cergeveler (Saglikli, Nodiil, Polip, Kist, Pseudokist, Papillom, Sulkus)

21



[\]
)
5
)
(0)]
o
lr 5|
=

1
i 2D-Convolution !
1

1

: Dropout !

1

"""" T ' . FCL

X(F®)

! Maxpooling ! l

. (R S ——
¢ i Dense Layer i

1

I— ____________ L B e e ]

! 2D-Convolution | l

e 1 o~~~ B -~ — 2 1
¢ i Dense Layer |

__ e A 1

"~~~ T [}

' Dropout i

| o R, R — — —
‘ Y( X(l))

I_ _____________ [}

I Maxpooling i

[Fo — S S,

r-T-TTsTssEsTssss 1

40

Sekil 10. Cok Katmanli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Modelinin Yapist

Orijinal veri kiimesinden segilen kareler, CNN tabanli siniflandiricilart egitmek,
dogrulamak ve test etmek i¢in uygun setlere ayrilmistir. Ayrica, CNN tabanli modelin
smiflandirma performansini degerlendirmek icin orijinal veri kiimesinden toplanan 544
karelik anket verileri, bes laringolog ve CNN tabanli modele test ettirilerek alt1 grubun (bes
laringolog ve bir model) sonuglar1 karsilastirildi. Tablo 2, hem ikili hem de ¢oklu
smiflandirmalarinda egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilan kare sayisini
gostermektedir ve laringologlarin, CNN tabanli modele kiyasla performansini 6lgmek igin

hazirlanan anket verilerinin sayisin1 gostermektedir.
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Tablo 2. ikili ve Coklu Simiflandirma Modelleri i¢in Egitim, Dogrulama, Test edilme ve
Anket Verisetinde Kullanilan Kare Sayisi

ikili Stmiflandirma
Alt Grup Egitim Dogrulama Test edilme Total
0: Saglikli 5575 1394 1743 8712
1: Sulkus 5575 1394 1743 8712
Total 11150 2788 3486 17424
Coklu Simiflandirma
Alt Grup Egitim Dogrulama Test edilme Anket Total
0: Saglikli 3147 786 1066 104 5103
1: Nodiil 3205 801 992 75 5073
2: Papilloma 3216 804 980 100 5100
3: Polip 3190 797 1013 75 5075
4: Sulkus 3184 803 984 40 5011
5: Kist 3217 804 979 75 5075
6: Psodokist 1032 258 305 75 1670
Total 20191 5053 6319 544 32107

5.1. Modelin Egitimi, Dogrulanmasi ve Test Edilmesi

Adaptif Momentum (ADAM) algoritmasi, egitim setinden alinan m 6rnekleri igeren bir mini
batch kullanarak model parametrelerini yinelemeli olarak optimize etmek i¢in kullanilds. Iki
kay1ip (Loss) fonksiyonunu kapsayan maliyet fonksiyonu, tiim mini batch tizerinden
hesapland. i1k kayip fonksiyonu, ikili siniflandirma igin ikili ¢apraz-entropi fonksiyonu ve
coklu simiflandirma i¢in kategorik ¢apraz-entropi (veya softmax) fonksiyonu olarak
tanimlands. Ikinci kayip fonksiyonu ise tiim parametrelerin l,-normudur. l,-normu, asiri
uyumu 6nlemek i¢in bir diizenleme fonksiyonu olarak gorev yapar. En iyi modeli bulmak
icin, model hiperparametrelerinin yinelemeli olarak degistirildigi sistematik bir yaklagim
kullanild1. Her ayarlamadan sonra, model yeniden egitildi ve performansini degerlendirmek
icin dogrulandi. Bu siireg, en optimal sonug elde edilene kadar devam etti. Her egitim
yinelemesi i¢in epoch sayis1 durma kriteri olarak kullanildi. Tablo 3, alt1 ¢izili
hiperparametrelerin optimal degerlerini gostermektedir. Sekil 11, egitim ve dogrulama
stirecleri sirasinda epoch sayisina gore dogruluk ve kayip egrilerini gostermektedir. Bu egriler,

CNN tabanli modellerin optimal hiperparametreleriyle elde edilmistir.
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Tablo 3. Coklu ve ikili Simiflandirma icin Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Tabanh Modelin
Hiperparametreleri

Katmanlar

Parametreler (Coklu Simiflandirma) Parametreler (ikili Simflandirma)

Girdi katmanm

Conv 2D

Dropout
Max-pooling
Conv 1D

Dropout
Max-pooling
Dense (Yogun
Katman)

Cikt1 Yogun
Katmani

LOSS (Kayip)
fonksiyonu

Optimizator
Y18in Boyutu
Epoch sayist

Ogrenme hiz1

Performans
Metrikleri

Goriintii boyutu = 112x117x1x1

Filtre Sayis1 = 16,

Filtre Boyutu = (5x5),

Adim (Stride) = (1,1),

Dolgu (Padding) = Valid,
Diizenleyici (Regularizer) = L2
(0.002),

Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU
Dropout oran1 = 0.5

pool boyutu = (2,2)

Filtre Sayis1 = 32,

Filtre Boyutu = (5x5),

Adim (Stride) = (1,1),

Dolgu (Padding) = Valid,
Diizenleyici (Regularizer) = L2
(0.002),

Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU

Dropout orani = 0.5

pool boyutu = (2,2)

Noron sayilar1 = 512,
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU,

Noron sayilar1 = 7,
Aktivasyon Fonksiyonu = Softmax

Categorical cross entropy +
Diizenleme terimi

ADAM

1000
100

0.001

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik,
Ozgiilliik, F1 Skoru, Loss

Goriintii boyutu = 45x46x3x1

Filtre Sayis1 = 10,

Filtre Boyutu = (5x5),

Adim (Stride) = (1,1),

Dolgu (Padding) = Valid,

Diizenleyici (Regularizer) = L2 (0.002),
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU

Dropout ratioranio = 0.5

pool boyutu = (2,2)

Filtre Say1s1 = 20,

Filtre Boyutu = (5x5),

Adim (Stride) = (1,1),

Dolgu (Padding) = Valid,

Diizenleyici (Regularizer) = L2 (0.002),
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU

Dropout oran1 = 0.5

pool boyutu = (2,2)

Noron sayilar1 = 256,
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU,

Noron sayilar1 = 1,
Aktivasyon Fonksiyonu = Sigmoid

Binary cross entropy + Diizenleme terimi

ADAM

20
20

0.001

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik,
Ozgiilliik, F1 Skoru, Loss
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Sekil 11. Gelistirilen Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Modellerinin Egitim ve Dogrulama

Siireglerinde Epoch'lara Gore Dogruluk ve LOSS (Kayip) Egrileri: (a) Ikili Smiflandirici, (b) Coklu
Siniflandirici

Analizde verimliligi artirmak i¢in bir veri 6n islemesi gerceklestirildi. RGB renk
formatindan gri tonlamasina doniistiiriilmesi ile birlikte, renk kanallarinin {igten bire
diistiriilmesi saglandi. Ek olarak, karelerin orijinal boyutlarinin %25'ine yeniden
boyutlandirildi ve 0'dan 255'e kadar olan orjinal piksel degerleri [0,1] araligina
normallestirildi. Sonug olarak, karelerin boyutu, ¢coklu sinif siniflandirmasi igin gri

tonlamasinda 112x117 piksel ve ikili siniflandirma i¢in RGB formatinda 45x46 piksel olarak
belirlendi.

Model parametrelerini iteratif olarak optimize etmek i¢in adaptatif momentum
(ADAM) algoritmasi kullanildi. Cesitli degerlendirme 6Slgiitleri (6rnegin, dogruluk, duyarlilik,
kesinlik, F1 skoru, makro ortalama F1 skor [multiclassifikasyonda hesaplanan F1 puani

ortalamasi], Cohen-Kappa puan [CKS], ve Matthews korelasyon faktorii [MCC]) degerleri

smiflayici performansini degerlendirmek igin kullanildi.
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S. BULGULAR

CNN tabanli model, sulkus iceren kareleri tespit etmede ikili siniflandirma asamasinda tim
Olgtimlerde %95'in lizerinde performans elde etti. Tablo 4, karelerin ilgili alt kiimelere
siniflandirilmasina iligkin modelin tahminlerini bir karigiklik matrisi olarak ve karigiklik

matrisinden tiiretilen metrikler olarak gostermektedir.

Calismanin ikinci agamasinda, dahil edilen tiim gruplardan 6.319 kare iceren test verilerinde
modelin ¢oklu siniflandirma performansi degerlendirildi. CNN tabanli model, ¢oklu
siniflandirmada %85 dogruluk elde etti. Tablo 5 ve Sekil 12, diger metrikler ve karigiklik
matrisi i¢in ayrintili sonuglari sunmaktadir. CNN tabanli modelin ve 5 laringologun, 544 kare
iceren anket verilerinde siniflandirma performansini i¢in karsilastirmak karigiklik matrisleri

ve performans metrikleri incelendi.

Tablo 4. Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN) Tabanh ikili Simflandiricr i¢in Karisikhk Matrisi
ve Performans Metrikleri

Gerg¢ek Etiket
Pozitif: Negatif: Metrik Deger
Sulkus Saglikli
P Dogruluk (%) 98
Psozlff' TP: 1739 FP:37
g ulkus Duyarlilik (%) 97
e Kesinlik (%) 98
£ _ | Negatif: ] )
E E Sagliklr FN: 25 TN: 1684 F1 Skoru (%) 97
< =
== Loss 0.087

Kisaltmalar. TP Gergek pozitif; FP Yalanci pozitif; TN Gergek negatif; FNV Yalanci negatif
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Sekil 12. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Tabanli1 Coklu Siniflandirict igin Karigiklik Matrisi
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CNN tabanli model, saglikl1 grupta laringologlarin performansina kiyasla karsilagtirilabilir
duyarlilik (%80'e kars1 %62 ila %89 [ortalama %79.6]) ve dnemli dlgtlide yiiksek dogruluk
metrikleri (%85'e kars1 %66 ila %76 [ortalama %69.8]) gosterdi. Nodiil grubunda, CNN
tabanli model, laringologlar tarafindan elde edilenlerle karsilastirilabilir duyarlilik (%76'ya
kars1 %67 ila %77 [ortalama %71.2]) ve dogruluk metrikleri (%69'a kars1 %63 ila %84
[ortalama %74.8]) elde etti. Papilloma grubunda, CNN tabanli model daha yiiksek duyarlilik
(%91'e kars1 %80 ila %84 [ortalama %81.2]) performansi, ancak laringologlara kiyasla daha
diisiik dogruluk performansi (%80'e kars1 %91 ila %98 [ortalama %94.2]) gdsterdi. Polip
grubunda, CNN tabanli model, laringologlarla karsilastirildiginda daha diisiik duyarlilik
(%73'e kars1 %87 ila %96 [ortalama %92]) ancak daha yiiksek dogruluk (%74'e kars1 %52 ila
%72 [ortalama %59.4]) gosterdi. Sulkus grubunda, CNN tabanli model, laringologlar
tarafindan elde edilenlere karsilastirilabilir dogruluk metrikleri (%72'ye kars1 %72 ila %83
[ortalama %78.2]) ve daha yiiksek duyarlilik (%78'e karst %55 ila %64 [ortalama %60.8])
gosterdi. Kist grubunda, CNN tabanli model, laringologlar tarafindan elde edilenlere
karsilastirilabilir dogruluk performansi (%74'e kars1 %70 ila %87 [ortalama %80.4]) ve daha
yiiksek duyarlilik (%73'e kars1 %37 ila %44 [ortalama %41.4]) seviyelerine ulasti. Son olarak,
psodokist kategorisinde, CNN tabanli model, laringologlarin performansina kiyasla daha
yiiksek duyarlilik (%82'ye karst %S5 ila %50 [ortalama %25.6]) ve dogruluk metrikleri (%79'a
kars1 %22 ila %62 [ortalama %45.4]) gosterdi. Ayrica, CNN tabanli model, dogruluk, CKS,
makro ortalama F1 skoru ve MCC gibi ¢esitli metriklerde daha yiiksek puanlar elde ederek
laringologlar1 geride birakti. Bu sonuglar, CNN tabanli modelin, ¢ok sinifli siniflandirma
gorevinde uzman laringologlara kiyasla gii¢lii performansini vurgulamaktadir. Tablo 4,
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, CKS, makro ortalama F1 skoru ve ortalama MCC degerlerini
belirtmektedir ve Sekil 13 ise ilgili karigiklik matrislerini gdstermektedir. Son olarak, CNN
tabanli model, yalnizca siniflandirmada iistiin dogruluk gostermekle kalmayip, ayni zamanda
laringologlara kiyasla ¢ok daha hizli siniflandirma siireleri elde etmistir (CNN: milisaniyeler,

laringologlar: C1: 32 dakika, C2: 42 dakika, C3: 30 dakika, C4: 36 dakika ve C5: 35 dakika).
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Tablo 5. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Tabanh Model ve Laringologlarin Test ve Anket Verilerinde Coklu
Simiflandirmada Performans Metrikleri

_Alt Grup___| Duyarhlik | Kesinlik | F1Skor | Dogruluk, CKS*, MCC**

CNN - Test edilme (6319 kare) 0:Saglikl 92% 92% 92%
1:Nodiil 81% 83% 82%
2:Papilloma 95% 85% 90% Dogruluk: 85%
3:Polip 79% 78% 78% CKS: 0.8234
4:Sulkus 76% 89% 82% Average MCC: 0.8238
5:Kist 84% 85% 84%
6:Psodokist 92% 83% 87%

CNN - Anket (544 kare) 0:Saglikli 80% 85% 82%
1:Nodiil 76% 69% 72%
2:Papilloma 91% 80% 84% Dogruluk :76%
3:Polip 73% 74% 73% CKS: 0.7164
4:Sulkus 78% 72% 74% Average MCC: 0.7169
5:Kist 73% 74% 74%
6:Psodokist 82% 79% 80%

C1 - Anket (544 kare) 0:Saglikli 88% 66% 75%
1:Nodiil 68% 84% 75%
2:Papilloma 81% 92% 87% Dogruluk :72%
3:Polip 96% 58% 72% CKS: 0.6593
4:Sulkus 63% 82% 71% Average MCC : 0.6708
5:Kist 43% 86% 57%
6:Psodokist 25% 59% 35%

C2 - Anket (544 kare) 0:Saglikli 71% 76% 73%
1:Nodiil 76% 63% 69%
2:Papilloma 80% 98% 88% Dogruluk :68%
3:Polip 88% 72% 79% CKS: 0.6282
4:Sulkus 59% 72% 65% Ort. MCC :0.6326
5:Kist 39% 74% 51%
6:Psodokist 50% 28% 36%

C3 - Anket (544 kare) 0:Saglikli 88% 68% 77%
1:Nodiil 68% 78% 73%
2:Papilloma 80% 95% 87% Dogruluk :72%
3:Polip 95% 57% 71% CKS: 0.6593
4:Sulkus 64% 83% 72% Ort. MCC :0.6707
5:Kist 44% 87% 58%
6:Psodokist 25% 62% 36%

C4 - Anket (544 kare) 0:Saglikli 62% 73% 67%
1:Nodiil 77% 67% 72% Dogruluk:63%
2:Papilloma 81% 95% 88% CKS: 0.5623
3:Polip 87% 52% 65% Ort. MCC: 0.5721
4:Sulkus 55% 72% 62%
5:Kist 37% 70% 49%
6:Psodokist 5% 22% 8%

C5 - Anket (544 kare) 0:Saglikli 89% 66% 76%
1:Nodiil 67% 82% 74%
2:Papilloma 84% 91% 87% Dogruluk:72%
3:Polip 94% 58% 72% CKS: 0.6594
4:Sulkus 63% 82% 71% Ort. MCC:0.6699
5:Kist 44% 85% 58%
6:Psodokist 23% 56% 32%

Kisaltmalar *Cohen-Kappa Score (CKS); ** Matthews Correlation Coefficient (MCC)
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6. TARTISMA

Sulkus, vokal kordlarin serbest kenarinda bulunan bir olugu ifade eder ve genellikle mukozal
dalgalanmanin olumsuz etkilenmesi ile iliskilidir (1). Klinik semptomlarla birlikte
videostroboskopi, sulkus i¢in altin standart bir tan1 yontemidir. Bununla birlikte, tan siireci
mevcut literatiirde de gosterildigi gibi zorluklar icerebilir (5, 6). Tan1 siireci subjektiftir ve
biiyiik 6l¢iide muayeneyi yapan kisinin deneyimine baglidir. Ayrica tiim hekimler, vokal kord
hastaliginin teshisi i¢in larenksi tam olarak gorsellestirecek yeterli egitim veya ekipmana
sahip degildir. Bu zorluklar, klinisyenlere tani siirecinde yardimci olmak i¢in Al igeren ek

bilgisayar tabanli sistemlerin gelistirilmesini gerekli kilmistir.

Calismamizda, sulkus tanist konmus hastalarin goriintiilerini diger vokal kord
hastaliklar1 ve saglikli bireylerin goriintiilerinden ayirt etmek amaciyla iki CNN tabanl
siniflandirict modelleri gelistirildi. Onerilen modeller ikili ve ¢oklu smiflandirmada kayda
deger performans metrikleri sergiledi. Ozellikle belirtmek gerekirse, ikili stniflandirict %98
dogruluk ve %97 F1 skoru elde etti. Cokli siniflandirici, sulkus, saglikli bireyler ve bening
vokal kord hastaliklarini ayirt etmede klinisyenlere benzer sekilde %85 dogruluk elde etti.
Calismamizin bulgulari, CNN tabanli modellerin klinik laringoskopi degerlendirmelerini
gelistirme potansiyeline sahip oldugunu ve sulkus gibi zorlu kosullarin teshisi i¢cin modern bir

otomatik sistemin gelistirilmesine katkida bulunma potansiyeli tasidigini1 gostermektedir.

Onceki calismalar, laringoloji alaninda cesitli uygulamalarda (glottal alan
segmentasyonu, vokal kord titresim analizi, vokal kord hareketlerini belirleme ve lezyon
tanima) Al modellerini aragtirmistir (10). Vokal kord lezyonu tanima ve siniflandirma
baglaminda, ¢cogu calisma destek vektor makineleri (SVM) ve k-en yakin komsu algoritmasi
gibi geleneksel ML yontemlerini kullanmistir (46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54). Bununla
birlikte, 6zellikle lezyon tanima ve siniflandirma alaninda daha biiytik veri setlerinin dahil
edilip derin 6grenme gibi 6nemli hesaplama yetenekleri sergileyen algoritmalarin (6zellikle
CNN) kullanildig1 sinirh sayida ¢alismada mevcuttur (44, 55, 56, 57, 58, 59). Ayrica CNN
tabanli modellerle sulkusun degerlendirilmesi ve siniflandirilmasi alaninda higbir ¢aligma
yapilmamistir. Bildigimiz kadartyla, mevcut literatiirde yalnizca Tiirkmen ve dig. (53),
sulkusu bir dizi vokal kord hastalig1 ile birlikte siniflandirmistir. Caligsmalarinda, kan
damarlarini segment etmek i¢in alan biiyilitme (region growing) ve damarlarin dallanmasi baz
alan (vessel-linking based) bir segmentasyon algoritmasi kullanmislardir. Kan damarlarindan
cikarilan 6zellikleri, SVM, rastgele orman ve k-en yakin komsu siniflandirma algoritmalarina
girdi olarak kullanarak goriintiileri saglikli, polip, nodiil, sulkus ve larenjit gruplarina
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simiflandirmiglardir. Tiitkmen ve dig., gelistirdikleri yontemin performansini 70 hastadan
alinan laringeal kareleri kullanarak degerlendirip saglikli, polip, nodiil, larenjit ve sulkus
siiflar1 i¢in duyarlilik oranlarinin sirasiyla %86, %94, %80, %73 ve %76 oldugunu
bulmustur. Bunu yaparken ¢alismalarinda vokal kordu etkili bir sekilde siniflandirmak igin
insan miidahelesi ve ML tekniklerini birlestiren ikili bir karar agacit modeli (decision tree
model) kullanmiglardir. Bildigimiz kadartyla, ¢alismamiz sulkusu CNN tabanli bir modelle
degerlendiren ilk ¢aligmadir. Tiirkmen ve dig.’in aksine, siniflandirma siirecimizde insan
miidahalesi yer almamustir. Aksine, yalnizca Al tabanl1 bir model kullanilmistir. insan
miidahalesi, Onerilen siniflandiricilart egitmek ve test etmek amaciyla tiim veri setinin

hazirlanmasi ve anket verilerinin olusturulmasi ile sinirh kalmistir.

Al modelleri ve klinisyenler arasinda karsilagtirmali arastirma yapmak, Al
uygulamalarinin tani araglari olarak genis capta kullanimini dogrulamak ve tesvik etmek i¢in
son derece dnemlidir (60). Ren ve dig. (57) ve Xiong ve dig. (44), normal, prekanserdz ve
kanserli laringeal lezyonlarin Al tabanli siniflandirilmas1 amaciyla yaptiklari ¢alismada Al
tabanli siniflandiricinin sonuglarini klinisyenlerin sonuglariyla karsilastirdilar. Arastirmacilar,
CNN tabanli modellerinin lezyonlar1 siniflandirmada klinisyenlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk oranlari sergiledigini gosterdiler (44, 57). Biz de ¢alismamizda, CNN tabanl
modelin performans metriklerini ve klinisyenlerin performans metriklerini karsilagtirdik. Veri
setlerini olusturmak i¢in videostrobokopi karesi dahil etme siirecinde higbir kisitlama
uygulamamamiza ragmen, CNN tabanli siniflandiricinin F1 skoru, saglikli, polip, sulkus, kist
ve psodokist gibi ¢esitli gruplarda bes laringologun ortalama F1 skorlarini asti. Ancak, nodiil
ve papilloma gruplarinda, CNN tabanli siniflandiricinin F1 skoru daha diisiik bulundu. Bu
caligmaya dahil edilen klinisyenlerin, laringoloji alaninda en az bes y1l deneyime sahip
laringologlardan segili olmasi gelistirdigimiz Al modeli ile elde edilen siniflandirma
performansi kayda deger kilmaktadir. Bununla birlikte, klinisyenlerin lezyonlar1
smiflandirmadaki dogrulugunun, videostroboskopi karelerinin gdsterilmesinden ziyade video

kaydinin tamaminin gosterilmesiyle artacagini stiphesizdir.
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Calismamizda, veri seti, 25 fps ile kaydedilmis videostroboskopilerden kareler
¢ikarilarak olusturulmustur. Onerilen modellerin hizli analiz yetenegini gz éniinde
bulundurarak, videostrobokopiler sirasinda gergek zamanl degerlendirmeler yapacak ileri Al
modellerinin gelistirilmesi gelecekteki arastirma konusu olmasi gerektigi diistiniilmektedir.
Azam ve dig. (59) tarafindan yapilan bir ¢calismada, laringeal skuamdz hiicreli kanserlerin
hem beyaz 151k hem de dar bant videostrobokopilerini ger¢ek zamanli degerlendirebilecek bir
CNN modelinden ilk defa bahsedilmistir. Mevcut literatiirde bu eksiklik gz oniine
alindiginda, arastirmamizin bir sonraki agamasi, videostroboskopileri ger¢cek zamanl
degerlendirebilecek ileri Al modelleri gelistirmeye odaklanacaktir. Bu yontemin
uygulanmastyla, 6zellikle sulkus gibi zor lezyonlarin degerlendirilmesi sirasinda

klinisyenlerin tan1 dogrulugunun artirilma potansiyeli bulunmaktadir.

Bu ¢alismanin belirli kisitililiklart vardir. Al algoritmasi i¢in veri olarak
videostroboskopiden elde edilen karelerin dahil edilmesi, klinisyenlerin sulkus tanisi
stirecinde rutin olarak degerlendirdigi bir¢ok videostroboskopi bulgusunun elenmesine neden
olmaktadir. Caligmamizda videostrobokopilerin tamaminin yerine videostroboskopi karelerini
degerlendirmesi, klinisyenlerin sulkusu dogru bir sekilde degerlendirme kapasitesini
kisitlayabilir. Calismamizin diger bir kisithiligi, rutin biyopsi veya cerrahi gegirmeyen
hastalarin dahil edilmesi ile ilgilidir. Veri setine dahil edilme kriterleri arasinda, vokal kord
lezyonunun patolojik olarak da dogrulanmasi ve lezyonun patolojik tanis1 olmadig: takdirde
aragtiricilar tarafindan videostroboskopilerin degerlendirilip tanilarin gézden gecirilmesi yer
almaktadir. Ancak, lezyonlarin 6zgiin gorsel 6zellikleri ve videsotroboskopilerin tekrarl

incelemeleri neticesinde, veri setinin dogrulugu saglanmistir.
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